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IMPUTASYON YONTEMLERININ DERIN OGRENME MODELLERININ
PERFORMANSI UZERINDEKI ETKIiSININ INCELENMESI

Kiirsat ATMACA
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Istatistik Teorisi Bilim Dali

Eskisehir Teknik Universitesi, Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Haziran 2024
Danigman: Dr. Ogr. Uyesi Ismail YENILMEZ

Bu tez ¢alismasinda, Tiirk Hava Yollari, Lufthansa Hava Yollari, Delta Hava
Yollar1 hisse fiyatlar1 ve simiilasyon yardimiyla sentetik veri setleri kullanilarak zaman
serisi analizinde imputasyon yontemlerinin kay1p verileri doldurma performansi ve derin
O6grenme yontemlerinin tahmin performansi incelenmistir. Calismada LSTM, GRU, RNN
ve Transformer modelleri kullanilarak analizler yapilmistir. Veri setlerinde %5, %15 ve
%25 oraninda eksik veri olusturulmus ve bu eksik veriler lineer, spline, Stineman,
ortalama ve rasgele imputasyon teknikleriyle doldurulmustur.

Elde edilen sonuclar, her bir modelin performansinin, kullanilan imputasyon
teknigine ve eksik veri oranina bagl olarak degistigini gostermektedir. Ozellikle derin
ogrenme yontemlerinin, eksik veri orani arttik¢a ve kullanilan imputasyon teknigine bagh
olarak performanslarmin farklilastigi  gozlemlenmistir. Analiz  yontemlerinden
Transformer modeli, genellikle diger modellere gore daha iyi performans sergilemis;
imputasyon yontemlerinden Stineman imptuasyon teknigi ani degisimler ve keskin
dontiglerin bulundugu veri setlerinde daha basarili sonuglar vermis ve Spline imputasyon
teknigi ise dogrusal olmayan iligkilerde iistiin sonuglar elde edilmesini saglamistir.

Zaman serisi analizlerinde imputasyon yoOntemlerinin ve derin G6Zrenme
yontemlerinin performanslar1 boylece karsilastirmali ve kombinasyonlu incelenmistir.
Model performanslarini iyilestirmek icin hangi yontem ve ydntem c¢iftlerinin uygun

olabilecegi konusunda 6nemli bulgular sunulmustur.

Anahtar Sézciikler: Zaman serisi analizi, Kayip veri, imputasyon, Derin &grenme
modelleri, Simiilasyon, Performans karsilagtirma.
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ABSTRACT

AN EXAMINATION OF THE IMPACT OF IMPUTATION METHODS ON THE
PERFORMANCE OF DEEP LEARNING MODELS

Kiirsat ATMACA

Department of Statsitics
Programme in Statstics Theory
Eskisehir Technical University, Institute of Graduate Programs, June 2024
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Ismail YENILMEZ

In this thesis study, the performance of imputation methods in filling missing data
and the estimation performance of deep learning methods in time series analysis were
examined using Turkish Airlines, Lufthansa Airlines, Delta Airlines stock prices and
synthetic dataset based on simulation. In the study, analyzes were conducted using
LSTM, GRU, RNN and Transformer models. Missing data was generated at the rate of
5%, 15% and 25% in the dataset, and these missing data were filled with linear, spline,
Stineman, average and random imputation techniques.

The results obtained show that the performance of each model varies depending on
the imputation technique used and the rate of missing data. It has been observed that the
performance of deep learning methods, in particular, varies as the rate of missing data
increases and depending on the imputation technique used. Among the analysis methods,
the Transformer model generally performed better than other models; Among the
imputation methods, the Stineman imputation technique performed well for dataset with
sudden changes and sharp turns, and the Spline imputation technique provided superior
results in non-linear relationships.

The performances of imputation methods and deep learning methods in time series
analyzes were examined comparetively and in combination. Important findings are
presented regarding which methods and pairs of methods may be suitable to improve

model performances.

Keywords: Time series analysis, Missing data, Imputation, Deep learning models,
Simulation, Performance comparison.
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1. GIRIS

Finansal piyasalarda derin 6grenme algoritmalarmin performansi, son yillarda
Oonemli bir arastirma konusu haline gelmistir. Geleneksel finansal analiz yontemlerine
kiyasla, derin 6grenme algoritmalar1 daha karmasik veri yapilarini ele alabilir ve dogruluk
orani daha yiiksek tahminler yapabilir. Bu nedenle, finansal piyasalarda derin 6grenme
tekniklerinin kullanimi, yatirimcilar, finansal analistler ve kurumlar arasinda hizla
yayilmaktadir (Farhad Mortezapour Shiri vd., 2023).

Finansal piyasalarda veri yapisi olarak siklikla zaman serisi ile calisiimaktadir.
Ancak hem kesit hem de zaman boyutunun var oldugu panel veri analizi de uygulanabilir.
(Yenilmez ve Kantar, 2019). Zaman serisi herhangi bir olaya iliskin gozlem degerlerinin
zamana gore siralanmasiyla olusturulan dizilerdir ve 6zellikle finansal piyasalarda fiyat
ve indeks gibi veriler zaman i¢inde bu diziyi olusturur. Zaman serileri analizi ise, belirli
zaman araliklarinda gdzlenen bir olay hakkinda, gozlenen serinin yapisini veren stokastik
stireci modellemeyi ve ge¢mis donemlere iliskin gézlem degerleri yardimiyla gelecege
yonelik tahminler yapmay1 amacglayan bir yontemdir (Kaynar ve Tastan, 2010). Box-
Jenkins yontemi finansal alanda uygulanabilen zaman serileri analizinde kullanilan
geleneksel yontemlerden biridir (Calik vd., 2022). Dogrusal ve duragan siireclerde ya da
duragan olmayan fakat cesitli istatistiksel yontemlerle duraganlagtirilabilen serilerde
Box-Jenkins yontemi basariyla uygulanabilir (Kaynar ve Tastan, 2010). Ancak, bu tiir
modeller verilerin istatistiksel dagilimi ve duraganligir hakkinda birtakim varsayimlar
gerektirmesinden dolay1 dogrusal ve duragan olmayan finansal zaman serilerinin uzun
vadeli tahminlerinde problemlere sahip olduklar1 goriilmektedir (Kazem vd.,2013; Yu,
vd., 2008; He vd., 2016; Niu vd., 2020).

Geleneksel yontemlerin sinirlamalariyla basa ¢ikmak ve daha dogru tahminler elde
etmek amaciyla, yatirnmcilar ve finansal kuruluglar makine 6grenimi (Machine Learning
- ML) yontemlerine yonelmistir. ML teknikleri, geleneksel yontemlerin sahip oldugu
sinirlamalarin birgogunu agma potansiyeline sahiptir (Yenilmez ve Mugenzi, 2023;
Mugenzi ve Yenilmez, 2023). Biiyiik veri setlerini isleyebilme, dinamik modeller
olusturabilme ve daha yiiksek dogruluk saglayabilme gibi avantajlar1 sayesinde finansal
piyasalarda daha etkin bir sekilde kullanilmaktadir (He vd., 2016). Ayrica ML teknikleri
ile karmasik iligkileri belirleme ve gelecekteki fiyat hareketlerini tahmin etme
konularinda bilyiik potansiyele sahiptir. Ozellikle, Destek Vektdr Makineleri (Support
Vector Machines — SVM) , Rastgle Orman (Random Forest), Gradyan Arttirma



Makineleri (Gradient Boosting Machines), derin 6grenme (Deep Learning — DL) ve sinir
aglar1 (Neural Network — NN) gibi makine 6grenimi algoritmalari, finansal piyasalarda
yaygin olarak kullanilmakta olup volatiliteyi belirlemek ve gelecekteki fiyat hareketlerini
tahmin etmede etkin bir yontem olarak kullanilmaktadir (Ruder, 2016). Sinir aglar ve
derin 6grenme yontemlerinin geleneksel yontemlere gore iistiinliiklerinin olmasinin yani
sira hiper parametre belirleme gibi zorluklarinin da bulunudugu gézardi edilmemelidir

(Yenilmez ve Akcay, 2023).
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Sekil 1.1. Kavramlar ve Yontemlerin Temsili Iliskisi (Song vd., 2020)
ML yontemleri bir bakima genel bir ¢atirdir. Hatta bu cati yapay zeka olarakta

genisletilebilir. Bu terimlerin bir alt kiimesi ise derin 6grenme yaklasimlaridir. Bu siireg
Sekil 1.1.’de temsil edilmektedir (Song vd., 2020). Makine 6grenmesinden derin
O0grenmeye gecis, veri isleme ve model olusturma tekniklerinde biiylik bir doniistimii
ifade eder. Makine 6grenimi, genellikle belirli 6zelliklerin secilebildigi ve bu 6zelliklerin
daha basit algoritmalarla islenerek segilebildigi bir siirectir. Ornegin, lineer regresyon,
lojistik regresyon, k-en yakin komsu ve karar agaclar1 gibi algoritmalar, belirli bir
problem i¢in segilen 6zellikler lizerinde calisir. Bu yontemler, sinirli miktarda veri ile
caligmak ve 1yi performans gostermek i¢in uygundur (Goodfellow, 2016).

Derin 0grenme ise, veri islemenin otomatiklestirildigi ve ¢ok katmanli sinir
aglarmin kullanildig1 daha ileri bir yaklasimdir. Bu yontemler, biiytik veri setleri tizerinde
calisarak daha karmasik ve soyut temsiller 6grenebilir (Farhad Mortezapour Shiri vd.,
2023). Derin 6grenme modelleri, 6zellikle goriintii isleme, dogal dil isleme ve zaman

serisi tahminleri gibi alanlarda iistiin performans gostermektedir. Uzun Kisa Siireli Bellek
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(Long Short-Term Memory - LSTM), Gegitli Tekrarlayan Birim (Gated Recurrent Unit-
GRU) ve Transformer gibi modeller, derin 6grenmenin giiclinii en iyi sekilde temsil eder.
Bu modeller, veri i¢indeki karmasik zaman bagimliliklarim1 ve iliskileri 6grenmede
oldukca etkilidir ve geleneksel makine 6grenimi algoritmalarinin 6tesine gegerek daha
dogru ve etkili tahminler yapabilirler. Bu gecis, veri miktarindaki artis ve hesaplama
giicindeki gelismelerle desteklenmis, makine 6grenimi ve yapay zeka arastirmalarinda
yeni bir donemin kapilarini agmistir. Derin 6grenme, biiylik miktarda veriyi isleyerek ve
bu verilerden anlamli ¢ikarimlar yaparak, makinelerin daha once miimkiin olmayan
gorevleri gerceklestirebilmesini saglamistir (Schmidhuber, 2016).

Derin 6grenme yontemlerinin zaman serisi analizinde de kendine yer bularak
geleneksel sayilabilecek yontemlerle karsilastirilmasi s6z konusudur (Calik vd, 2022;
Yenilmez ve Mugenzi, 2023; Mugenzi ve Yenilmez, 2023). Ancak zaman serisi
analizinde eksik veri sorunlariyla sik¢a karsilasilir. Bu eksiklikler, veri toplama
hatalarindan, cihaz arizalarindan veya kesintilerden kaynaklanabilir ve analizlerin
dogrulugunu olumsuz etkileyebilir. Eksik verilerin uygun bir sekilde islenmesi, yani
imputasyon, veri setinin biitiinliiglini korur ve analizlerin giivenilirligini artirir.
Imputasyon yontemleri, eksik veri noktalarmi tahmin ederek veri setindeki trendlerin ve
mevsimselliklerin bozulmasini 6nler (Yenilmez, 2024). Bu, zaman serisi analizinde daha
tutarli ve dogru sonuglar elde edilmesini saglar.

Bu ¢alismanin amaci, eksik veri durumunda kullanilan imputasyon yontemlerinin
ve derin 6grenme yaklagimlarini karsilagtirmaktir. Bir diger 6nemli amag¢ ise bu
karsilastirmayr farkli seviyelerdeki eksik verilerin farkli imputasyon teknikleri ile
tamamlanmasi1 senaryosu ile yapmaktir.

Calismanin yapisi su sekildedir: ik olarak bu béliimiin devaminda, zaman serisi
analizindeki istatistiksel yontemlerin, ML ve derin 6grenme yaklagimlarinin kullanimina
dair literatiir arastirmasi sunulmustur. Ayrica eksik veri durumunda kullanilan
imputasyon tekniklerine dair literatiir incelemesi ortaya konmustur. Arastirmanin
uygulama kismina konu edilen havayolu sirketlerinin hisse senedi kapanis fiyatlarina dair
arastirmalara da yer verilmistir. Ek olarak analizde kullanilan veri setleri ile kullanilacak
olan yontemlerin iliskisi paylasilmistir. ikinci bdliimde, finansal piyasalara dair temel
bilgiler ve analiz yontemlerinden s6z edilmistir. Finansal piyasalarda yaygin kullanilan
veri tipi olan zaman serisi verisi ile hisse senedi fiyat verileri iligkisi agiklanmistir. Zaman

serisi verisinde siklikla karsilasilan eksik veri problemine yer verilmistir. Uciincii b&lim



olan Yontem bashiginda ¢alismada kullanilan zaman serisi analiz yontemleri, eksik veri
durumu i¢in kullanilan imputasyon teknikleri ve istatistiksel karsligtirma kriterleri
sunulmustur. Dordiincii béliim olan Analiz basliginda simiilasyon ¢alismasi ve uygulama
caligmalar1 ortaya konulmustur. Son boéliim olan Sonu¢ baghginda ise tiim bulgular
paylasilmis ve tartisilmistir.
1.1. Literatiir Taramasi

Turan (2019) yaptig1 calismasinda, calismada finansal varliklarin fiyatlarin1 tahmin
etmek icin derin 6grenme ydntemleri kullanilmis ve Borsa Istanbul 100 endeksinin 2001-
2018 yillar1 arasindaki gilinlik kapanis degerleri kullanilarak analiz yapilmistir.
Arastirmada, tekrarlayan sinir ag1 algoritmalarindan LSTM ve GRU yontemleri
kullanilmistir. Elde edilen sonuglar iizerinden bu iki yontem karsilastirilmis ve GRU

yonteminin daha basarili tahmin sonuglart verdigi bulunmustur.

Uzel (2018) ML ile ilgili yaptig1 ¢alismasinda, Tirk Lirasi'min ABD Dolari
karsisindaki doviz kurunun degisim yoniinii tahmin etmek i¢cin ML kullanilarak modeller
gelistirilmistir. Modellerin bagarimi, FOREX piyasalarinda yapilan alim-satim benzetimi
ile gosterilmistir. Elde edilen sonuglar, gegmis fiyat verileri kullanilarak gelecek fiyatlarin
belirli bir Olgiide tahmin edilebilecegini gostermektedir. Bu da Tiirk Liras1 kuru
piyasasinin Zayif Formda Etkin Piyasa Hipotezi'nin tam olarak gecerli olmadigina isaret

etmektedir.

Pestere (2021) calismasinda, firma derecelendirme literatiiriindeki eksikligi ele
alarak, finansal oranlarla birlikte firma degerini degerlendirmeyi amaclamistir. Yapay
sinir aglar1 (Artifical Nural Network -ANNs) yontemi kullanilarak 12 ¢gimento firmasinin
degerleri tespit edilmis ve finansal oranlarla birlikte degerlendirilmistir. ML yontemleri
kullanilarak yapilan analiz, finansal oranlar ve firma degerinin birlikte kullanilmasinin

gerekliligini ortaya koymustur.

Altinisik (2018) calismasinda, Borsa Istanbul'da islem géren otuz dokuz hisseden
olusan bir portfoy havuzundan geleneksel istatistiksel yontemler ve ML ile olusturulan
iki farkli sekiz hisseden portfdyiin performanslart karsilagtirilmistir. Geleneksel
yontemde 2016-2020 donemi verileriyle analizler yapilmis ve en optimize sekiz hisseden
portfoy olusturulmustur. Diger taraftan, ML yontemlerine ogretilen verilerle tahminler

yapilmis ve en iyi sekiz hisse segilerek portfoy olusturulmustur.



Kurucan (2019) yaptig1 ¢alismada, Borsa Istanbul 100 endeksinin giin i¢i en yiiksek
fiyatinin tahmin edilmesi i¢in dort ve bes yillik veri setleri kullanilmistir. Yapilan
analizlerde, ANN ve XGBoost gibi ML teknikleri kullanilmistir. Sonuglar, XGBoost
yonteminin daha iyi performans gosterdigini ve olusturulan yatirim stratejilerinin pasif
yatirrma gore daha iyi sonuglar verdigini gostermektedir. Ayrica, modellerin tahmin
giiclinii artirmak i¢in yapilan denemelerde, ayni giiniin agilis fiyatinin tahminci veri setine

eklenmesi etkili olmustur.

Rong vd. (2022) yaptiklara calismada, ticari bankalarin temel muhasebe
sistemlerinin iglem hacminin dogru bir sekilde tahmin edilmesinin Onemine vurgu
yapmaktadir. Verilerin zaman serisi Ozelliklerini inceleyerek, iyilestirilmis yarasa
algoritmas1 ve optimize edilmis sinir ag1 kullanarak bir islem hacmi tahmin modeli
onerilmektedir. Algoritmanin optimizasyon yetenegi, GRU modelinin parametrelerinin
belirlenmesinde kullanilmakta ve banka veri ambarindaki tarih¢e verileriyle modelin
etkinligi degerlendirilmektedir. Sonuglar, gelistirilmis modelin diger modellere gore daha
1yi performans gdsterdigini ortaya koymaktadir. Bu birlesik model ticari bankalarin temel

muhasebe sistemlerinde islem hacmi tahmini i¢in etkili bir ¢6ziim sunmaktadir.

Dongdong vd. (2019) yaptiklar1 ¢alismada, borsa tahmininde ML algoritmalarinin
kullanimin1 ve islem maliyetinin etkisini incelemektedir. Mevcut borsa tahmin
caligmalar1 smirl veri, kisa test siiresi ve islem maliyetleri gibi ger¢cekci olmayan
senaryolarda yiiriitiilmiis ve sonuclarin istatistiksel olarak anlamli olup olmadig:
sorgulanmistir. 2010-2017 yillar1 arasinda S&P 500 ve CSI 300 endekslerinden toplam
609 hisse senedi veri seti lizerinde alt1 geleneksel ML algoritmasi ve alt1 derin sinir ag1
modeli degerlendirilmistir. Geleneksel ML algoritmalari, yon tahmini gostergelerinde
genel olarak daha iyi performans gostermistir. Sasirtict bir sekilde, islem maliyeti hesaba
katilmadiginda, baz1 geleneksel ML algoritmalarinin en iyi derin 6grenme modellerinden
cok da geride olmadig1 goriilmiistiir. Ayrica, tim ML algoritmalarinin performansi islem
maliyetindeki degisikliklere duyarlidir. Islem maliyetini hesaba katildiginda ise, derin

o0grenme modelleri daha i1yi performans gosterdigi belirtilmistir.

Cho vd. (2014), RNN Encoder-Decoder adi verilen bir sinir agi modelini
tanitmaktadir. Bu model, sembollerin vektor temsillerini olusturarak ¢eviri sistemlerinde
performansi artirmay1 amaglamaktadir. Arastirma, onerilen modelin dil bilgisel ifadeleri

anlamli bir sekilde temsil ettigini gostermektedir.
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Yamak vd. (2019) yaptiklari arastirmada, zaman serisi tahmini i¢in {i¢ farkli makine
o6grenme modelinin(ARIMA,LSTM,GRU) performansi karsilastirilmistir. Bitcoin fiyat
veri seti kullanilarak yapilan tahminlerde, ARIMA modelinin derin 68renme tabanli
regresyon modellerinden daha i1yi sonuglar verdigi goriilmiistiir. ARIMA modeli, MAPE
icin %2.76 ve RMSE icin 302.53 degeriyle en iyi sonuglari verirken, GRU modeli LSTM

modelinden daha basarili bulunmustur.

Ridwan vd. (2023) ¢alismalarinda, ARIMA ve GRU modellerinin yiiksek frekansl
hisse senedi fiyat verilerini tahmin etmedeki etkililigini degerlendirmektir. ARIMA
modelinin zaman serisi tahmininde popiiler olmasina ragmen, karmasik dogrusal olmayan
desenleri yakalamada simirlamalari bulunmaktadir. Bu c¢alismada, HIMBARA
bankalarinin dakika diizeyindeki hisse senedi fiyatlarini tahmin etmek icin ARIMA ve
GRU modelleri karsilastirilmistir. Sonuglar, GRU modelinin ARIMA modelinden daha

iyi bir tahmin dogruluguna sahip oldugunu gostermektedir.

Al-Chalabi vd. (2018) calismasinda, ARIMA modeli kullanilarak yapilan
tahminlerde, ARIMA parametrelerinin (p, d, q) farkli degerlerinin tahmin yeteneklerini
onemli 6l¢iide etkiledigi goriilmiistiir. Dort farkli senaryo kullanilmis ve bu senaryolardan
biri uygun tahmin sonuglari vermistir. Parametre degerlerinin tahmin yontemine giiclii bir
etkisi oldugu icin, dogru tahminler i¢in bu parametrelerin verilerden daha iyi tahmin
edilmesi gerekmektedir. ARIMA modeline dayali ¢ok hedefli genetik algoritma (MOGA)
gibi yapay zeka yontemleri, bu parametrelerin (p, d, q) tahmin edilmesinde alternatif
yiiksek dogruluk seviyesinde veri tahmini saglayabilir ve tahmin edilen veriler yasam

dongiisii maliyet analizi i¢in kullanilabilir oldugunu géstermistir.

Kontopoulou vd. (2023) yaptiklar1 ¢caligmada, zaman serisi tahmin problemlerine
yonelik ARIMA ve makine 6grenimi algoritmalarinin karsilastirilmast ve bu iki
yaklasimin hibrit modellerde birlestirilmesi {izerine kapsamli bir literatiir incelemesi
yapilmistir. Calismanin sonuglarina gore, yapay zeka algoritmalar1 ¢ogu uygulamada
daha iyi tahmin performansi gosterirken, hibrit istatistiksel-yapay zeka modelleri her iki
yontemin de en iyi 0zelliklerini kullanarak bireysel yontemlerden daha yiiksek diizeyde

sonu¢ vermistir.



Ahmed vd. (2022) yaptiklar1 ¢alismada, Bu ¢aligmada, Transformer mimarisinin
zaman serisi analizinde kullanimin1 ele alan bir egitim sunulmustur. Calismada, kendine
dikkat (self-attention) mekanizmasi, konumsal kodlama (positional encoding), coklu
baslik (multi-head) ve kodlayici/¢oziicii (encoder/decoder) gibi ¢ekirdek bilesenler
ayrintilt bir sekilde agiklanmistir. Ayrica, zaman serisi gorevlerini ele almak i¢in orijinal
Transformer mimarisine yapilan c¢esitli iyilestirmeler ve en iyi uygulamalar
vurgulanmistir. Sonug¢ olarak, bu iyilestirmeler ve teknikler sayesinde Transformer
modellerinin zaman serisi analizinde etkin bir sekilde kullanilabilecegi ve

performanslarinin artirilabilecegi gosterilmistir.

Wen vd. (2022) calismalarinda, Transformer modellerinin zaman serisi
analizindeki kullanimini sistematik olarak incelenmistir. Transformer'larin dogal dil
isleme ve bilgisayarla gorme alanlarindaki {stiin performanslari, zaman serisi
toplulugunda da biiyiik ilgi uyandirmistir. Transformer'larin uzun vadeli bagimliliklart ve
etkilesimleri yakalama yetenegi, zaman serisi modellemesi i¢in oOzellikle c¢ekici
bulunmustur. Calismada, Transformer'larin ag yapis1 perspektifinden yapilan uyarlamalar
ve modifikasyonlar ile uygulama perspektifinden tahmin, anomali tespiti ve siniflandirma
gibi gorevler icin kullanilan zaman serisi Transformer'lart ele alinmigtir. Empirik olarak,
Transformer'larin zaman serisi performansini incelemek i¢in saglam analiz, model boyutu
analizi ve mevsimsel-trend ayrisma analizi yapilmistir. Son olarak, gelecekteki

arastirmalar i¢in Oneriler sunmuslardir.

Fang ve Wang (2020) yaptiklar1 ¢aligmada, zaman serisi verilerindeki eksik
degerlerin derin 6grenme yontemleri kullanilarak imputasyonu incelenmistir. Geleneksel
yontemlerin aksine, derin 6grenme modelleri zamansal iligkileri yakalayabilir ve bu
nedenle zaman serisi verilerinde daha etkili sonuglar verebilir. Calisma, oOzellikle
Recurrent Neural Network gibi modellerin mimarilerini, avantajlarini ve dezavantajlarini
degerlendirerek, bu yontemlerin zaman serisi imputasyonu alaninda kaydettigi
ilerlemeleri tartigmistir. Modellerin gelisimi ve etkileri lizerine yapilan bu inceleme, derin
O0grenme tabanli zaman serisi imputasyon tekniklerinin performansini ve potansiyelini
gostermeyi amaglamis ve 6zellikle GRU-D, GRUI-GAN ve E2GAN gibi derin 6grenme
yontemleri daha dogru imputasyon sagladig: belirtilmistir. E2GAN, en giincel ve basarili

yontem olarak one ¢iktig1 belirtilmis.



Jahangiri vd. (2023) yaptiklar1 arastirmada, boylamsal ¢alismalarda eksik verilerle
basa ¢ikmak i¢in ¢esitli imputasyon yontemleri incelenmis ve bu ¢alismada yontemleri
kesitsel, boylamsal ve kesitsel-boylamsal yaklasimlar olarak kategorize etmis ve

performanslarini simiilasyon ve gercek veri analizi kullanarak degerlendirmislerdir.

Fan vd. (2023) yaptiklar1 ¢alismada eksik veri kiimelerinin yonetiminde ve teshis
prosediirlerinin gelistirilmesinde ileri istatistiksel ve makine 6grenimi ydntemlerinin

etkinligi vurgulamiglardir.

Amusa ve Hossana (2024) yaptiklar1 calismada cesitli eksik veri tekniklerinin
performanslarin1 aragtirmis ve Monte Carlo Simiilayonlarinm1 kullanarak ¢esitli
algoritmalar ile farkl eksik veri mekanizmalarini karsilastirmistir. Bulgulari, yontemlerin
etkinliginin degisken oldugunu ve dogru ve giivenilir sonuglar elde etmek i¢in eksik veri

desenine gore uygun tekniklerin secilmesinin 6nemini vurgulamislardir.

Yiiriik (2021) yaptig1 calismada, Tiirk Hava Yollar1 hisse senedinin tahmini igin
ANN yontemi kullanilarak zaman serisi analizi yapmistir. 5 farkli yapay sinir ag1 modeli
olusturulmustur. Sonuglar, olusturulan yapay sinir agi modelinin hisse senedi

tahminlerinde giiclii bir performans sergiledigini gostermistir.

Deb (2021) galismasinda, ii¢ havayolu sirketinin hisse fiyat hareketlerini analiz
etmek icin yeni bir yaklasgimin benimsemis ve GARCH modeli uygun sekilde
degistirilmistir. Bulgular pandemiler sirasinda hisse senedi piyasast dinamiklerini
anlamak i¢in degerli bilgiler ve ilgili konular1 ele almak i¢in esnek bir c¢erceve

sunmaktadir.

Alict ve Sevil (2020) yaptiklar ¢calismada, 2005-2018 yillart arasinda 28 havayolu
isletmesinin i¢ finansal faktdrleri ile hisse senedi fiyatlar1 arasindaki iligki incelenmistir.
Panel veri ve panel VAR analiz yontemleri kullanilarak yapilan analizler, toplam
aktiflerin hisse senedi fiyatlarini pozitif, finansal kaldiragin ise negatif etkiledigini

gostermistir.

Muttalib ve Pasigai (2023) yaptiklar1 calismada, Endonezya Borsasi'nda halka acik
olan havayolu sirketlerinin hisse senedi fiyatlari lizerinde Yatirim Getirisi'nin (ROI) etkisi
incelenmistir. Regresyon analizi kullanilarak yapilan aragtirma, yiiksek ROI'nin hisse
senedi fiyatlarin1 olumlu yonde etkiledigini gostermistir. Yatirimcilar, yiiksek ROI

saglayan sirketlere daha fazla 6nem vermektedir. Ayrica, ekonomik biiylime, sektor
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rekabeti ve makroekonomik faktorler gibi unsurlarin da hisse senedi fiyatlar1 {izerinde
etkili oldugu belirtilmistir. Calisma, ROI'nin havacilik sektoriindeki sirketlerin degerini

ve hisse senedi fiyatlarin1 degerlendirmedeki 6nemini vurgulamaktadir.



2. FINANSAL PIYASALAR, ISTATISTIKSEL ANALIZ VE EKSIiK VERI
Finansal piyasalar, ekonomik aktiviteleri ve piyasa hareketlerini anlamak icin
kullanilan ¢esitli analiz yontemleriyle karmasik yapilar1 ve dinamikleri ifade eder. Bu
analiz yontemleri arasinda zaman serisi analizi ve eksik veri problemi, finansal verilerin
dogrulugu ve giivenilirligi acisindan biiyiik 6nem tasir. Istatistiksel analiz ydntemleri,
finansal piyasa verilerinin modellenmesinde ve tahmin edilmesinde kritik rol oynar

(Brockwell, 2002).

2.1. Finansal Sistem ve Finansal Piyasa Kavram

Finansal sistem, ekonomideki para ve diger finansal varliklarin aktarilmasi
islemlerini kolaylastiran kurumlar, piyasalar, araglar ve yontemler biitlinlidiir. Bu sistem,
tasarruflarin yatirima doniismesine olanak taniyan temel bir mekanizmadir. Fonlarin etkin
bir sekilde dagitilmasini saglayan finansal sistem, bu islevini finansal piyasalar

aracilifiyla gerceklestirir (Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi, 2015).

Finansal piyasalarin siiflandirilmasi cesitli kriterlere gore yapilabilir, ancak en
yaygin ayrim para ve sermaye piyasalart seklindedir. Bu ayrim, finansal varliklarin
vadelerine gore gerceklestirilir (Babuscu, 2017). Kisa vadeli finansal araglarin islem
gordiigii piyasalar para piyasasi olarak tanimlanirken, uzun vadeli finansal araglarin
ticaretinin yapildig1 piyasalar sermaye piyasast olarak adlandirilir. Bu smiflandirma,
finansal araglarin vadesine bagl olarak piyasalarin islev ve yapilarini belirginlestirir

(Giindogdu, 2016).

Hisse senedi, sermayesinin belli bir kismini temsil eden, ilgili yasa sartlarina
uygunlugu onaylanmis ve bu dogrultuda diizenlenmis kiymetli evraklardir (Bozkurt,
1988). Sirketin sahipligini gosteren bu belgeler, sahiplerine sirket karlarindan pay alma,
sirket yonetimine katilma ve sirket genel kurullarinda oy kullanma gibi bir takim haklar
saglamaktadir (Bozkurt, 1988). Hisse senetleri, borsalarda iglem goriir ve yatirimcilarin
sermaye kazanci elde etmelirini saglamakta olup ayn1 zamanda ekonomik kosullara ve
sirketin performansina bagli olarak deger kaybedebilir. Hisse senetleri, ekonomik
biliylimeye katkida bulunurken, yatirimcilara sirket {izerinde s6z sahibi olma bir takim

firsatlar sunar ve bdylece finansal piyasalarin temel yap1 taslarindan birini olusturur

(Babuscu, 2017).
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Hisse senedi piyasasi, sirketlerin sermaye artirimi yapmak i¢in hisse senetlerini
halka arz ettigi ve yatirimcilarin bu senetleri alip sattig1 organize bir pazar yeridir (Ertung,
2023). Piyasanin isleyisi, arz ve talep dinamiklerine, sirketlerin performansina ve
ekonomik gostergelere bagl olarak degiskenlik gdsterir. Borsalarda, hisse senetleri belirli
saatlerde, aract kurumlar ve borsa katilimcilar1 aracilifryla alimip satilir. Islem siireci,
yatirimeilarin emirlerini elektronik bir sistem iizerinden iletmeleriyle baslar (Giindogdu,
2016). Bu emirler piyasa yapicilar tarafindan toplanir, fiyatlandirilir ve eslestirilir.

Sonugcta, alic1 ve satici arasinda bir anlasma saglanarak islem tamamlanir (Dogru ve

Nacakci, 2014).

2.2. Hisse Senetleri Degerlemesinde Kullamlan Yoéntemler

2.2.1. Temel analiz ve hisse senedi degerleme

Temel analiz, hisse senetlerinin degerlemesi i¢in kullanilan bir yontemlerden biri
olup sirketlerin finansal durumlari, sektoér kosullar1 ve ekonomik faktorler gibi gesitli
degiskenleri kapsamli bir sekilde inceler. Bu analiz tiirii, bir sirketin gelecekteki biiyiime
potansiyelini, finansal durumunu ve hisse senedinin adil degerini anlamak i¢in kullanilir.
Bu degerin hesaplanmasi ii¢ asamali bir siirecten gecer: ilk olarak, iilke ekonomisinin
durumu ve bu durumun sirket karlilig1 iizerindeki etkileri degerlendirilir. Ikinci asamada,
sirketin faaliyet gosterdigi endiistrinin konumu incelenir. Ugiincii ve son asamada ise
sirketin yonetim yetenekleri, kullanim potansiyeli ve finansal durumundaki gelismeler ele
alinir. Temel analiz, bu ii¢ asama sonucunda elde edilen bilgilerin sistematik bir sekilde
degerlendirilmesi ve tahmin yapilmas: siirecidir (Bozkurt, 1988). Temel analiz, hisse
senedi yatirimcilarina uzun vadeli perspektifler sunarak, bilingli yatirim kararlar

alinmasina yardimeci olur.

2.2.2. Teknik analiz ve hisse senedi degerleme

Teknik analiz, sermaye piyasalarinda yaygin olarak kullanilan 6nemli bir analiz
yontemidir. Bu yontem, hisse senetlerinin ge¢mis performanslarina dair toplanmis
tarihsel veriler iizerinde matematiksel hesaplamalar, ¢esitli formasyonlar ve indikatorler
kullanarak gelecekteki fiyat hareketlerini tahmin etmeye calisir. Teknik analiz, esas
olarak piyasa davraniglarii ve trendleri belirlemeye odaklanir ve yatirimecilara hisse

senedi alim-satim kararlarinda rehberlik eder. (Kilingarslan, 2022)

Bu yontem, hisse senetlerinin ge¢mis fiyat ve hacim verilerini matematiksel

modeller ve gesitli gostergeler araciligiyla analiz eder. Ornegin, hareketli ortalamalar,
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RSI (Relative Strength Index) ve MACD (Moving Average Convergence Divergence)
gibi teknik gostergeler, piyasadaki trendlerin ve potansiyel doniis noktalarinin
belirlenmesinde kullanilir. Teknik analiz, 6zellikle kisa ve orta vadeli yatirim stratejileri
gelistirirken, piyasa psikolojisi ve tiiccar davranislarinin etkilerini anlamada etkili bir arag
olarak goriliir. Bu, yatirimeilara piyasa kosullarini daha iyi degerlendirme ve zamanlama
yetenegi kazandirarak hisse senedi alim-satim kararlarini optimize etme firsati sunar

(Kilingarslan, 2022).

Teknik analiz, hisse senedi fiyatlarinin neden yiikseldigi veya diistiigii konusundaki
sebeplerle ilgilenmez. Bunun yerine, fiyat hareketlerini yonlendirebilecek ¢esitli
faktorlerin (spekiilasyon, manipiilasyon, arz ve talepteki degisiklikler gibi) karmasik
dogasin1 kabul eder. Teknik analizin asil amaci, ge¢misteki piyasa verileri ve fiyat
dalgalanmalarin1  inceleyerek, bu trendlerin gelecekte tekrarlanma olasiligin
degerlendirip buna gore alim veya satim karar1 vermektir. Bu yaklagim, piyasa

formasyonlarini ve trendleri kullanarak yatirim kararlarina yon verir.

Teknik analiz, hisse senedi ve diger finansal varliklarin fiyat hareketlerini tahmin
etmek icin kullanilan bir dizi yontem ve arag igerir. Teknik analizde sik¢a kullanilan bazi

yontemler sunlardir:

* Trend Cizgileri: Trend cizgileri, fiyat grafiklerinde destek ve direng
seviyelerini belirlemek i¢in ¢izilir. Bu ¢izgiler, fiyatlarin hangi yonde
hareket etme egiliminde oldugunu gosterir (Varlik, 2017).

= Hareketli Ortalamalar: Hareketli ortalamalar, belirli bir zaman dilimi
boyunca ortalama fiyatlar1 gosterir ve fiyatlarin genel yoniinii anlamak icin
kullanilir. En popiiler hareketli ortalamalar arasinda basit hareketli ortalama
(SMA) ve iissel hareketli ortalama (EMA) bulunur.

= Gostergeler ve Osilatorler: RSI (Relative Strength Index), MACD (Moving
Average Convergence Divergence), ve Stokastik Osilatér gibi teknik
gostergeler, asir1 alim veya satim kosullarimi ve potansiyel trend
degisikliklerini tespit etmeye yardimci olur.

* Formasyonlar: Fiyat hareketleri bazen belirli desenler olusturur. Bu
formasyonlar, “bas ve omuzlar”, “bayrak”, “flama” ve “liggen” gibi isimler

alabilir ve gelecekteki fiyat hareketlerini tahmin etmek i¢in kullanilir.
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* Fibonacci Diizeltmesi: Fiyatlarin, biiylik bir hareketten sonra belirli bir
yilizde geri ¢ekilecegi ongdriiliir. Fibonacci diizeyleri, potansiyel destek ve

direng seviyelerini belirlemek i¢in kullanilir.

Bu yontemler, yatirimcilara piyasa davraniglarini ve potansiyel fiyat degisimlerini
anlamada rehberlik eder ve daha bilingli yatirim kararlar1 alabilmelerine olanak tanir.
Yatirimcilar, tek bir yonteme bagl kalmak yerine ¢esitli teknik analiz yontemlerini bir
arada kullanarak yatirim kararlar1 almalari, daha saglam ve giivenilir yatirnm firsatlari

sunacaktir.

2.2.3. Grafik analizi ve trendlerin incelenmesi

Grafik analizi ve trendlerin incelenmesi, teknik analizin temel bilesenlerindendir ve
yatirimcilara piyasa egilimlerini anlama konusunda kritik bilgiler saglar. Grafikler, fiyat
hareketlerinin gorsel temsilleridir ve ¢esitli zaman dilimlerindeki fiyat degisikliklerini
yansitarak trendleri belirlemede yardimci olur. Yatirimcilar, yiikselen, diisen ve yatay
trendleri grafikler iizerinden tespit edebilirler (Kuzu, 2017). Yiikselen trendler genellikle
alim sinyali olarak degerlendirilirken, diisen trendler satis sinyali verebilir. Trend
cizgileri, destek ve direng seviyeleri gibi araclar da fiyatin potansiyel hareket yoniinii
tahmin etmek icin kullanilir. Bu analiz yontemi, piyasadaki genel duyarlilig1 6lgmek ve
fiyatin gelecekte izleyebilecegi muhtemel yollar1 6ngérmek icin etkili bir yol sunar,

bdylece yatirimcilar daha bilingli yatirim kararlar1 alabilirler (Ergiil, 2009).

Grafik analiz yontemleri, yatirnmcilara piyasalardaki trendlerin ve fiyat
hareketlerini gorsel olarak inceleme ve yorumlama imkani saglar (Varlik, 2017). Grafik

ve trendlerin incelenmesi konusunda kullanilan baglica analiz yontemleri:

* (izgi Grafikleri (Line Charts): En basit grafik tiiri olan ¢izgi grafikleri,
belirli bir zaman dilimi boyunca fiyatlarin kapanis degerlerini birbirine
baglayan bir cizgi ile gosterir. Trendlerin genel yoniinii anlamak icin
kullanilir.

= Bar Grafikleri (Bar Charts): Her bir bar, belirli bir zaman dilimindeki en
yiiksek, en diisiik, agilis ve kapanis fiyatlarin1 gosterir. Bu grafikler, fiyat
hareketlerinin daha detayli bir analizini sunar.

»  Mum Grafikleri (Candlestick Charts): Japonya'da gelistirilen bu grafik tiirii,

bar grafiklerine benzer bilgileri icerir ama gorsel olarak daha fazla bilgi
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sunar. Acilis ve kapanis fiyatlar1 arasindaki alan genellikle renklendirilir
(genellikle yesil yiikselis, kirmiz1 diisiis i¢in) ve bu da piyasa duyarliligini
anlamay1 kolaylastirir.

» Hacim Grafikleri (Volume Charts): Hacim grafikleri, belirli bir zaman
diliminde gergeklesen islem miktarin1 gosterir ve genellikle fiyat
grafiklerinin altinda yer alir. Fiyat hareketlerinin giiclinii ve mesruiyetini
degerlendirmek i¢in kullanilir.

= Nokta ve Figiir Grafikleri (Point and Figure Charts): Bu grafikler, fiyat
hareketlerini belirli bir miktar degisiklik olmadikca gdstermez, boylece
kiiclik ve 6nemsiz fiyat dalgalanmalarini filtreler. Trendler ve destek/direng
seviyelerini belirlemede etkilidir.

» Heikin-Ashi Grafikleri: Mum grafiklerine benzeyen bu grafik tiirti, fiyat
hareketlerini daha piiriizsiiz ve daha az giirtltiilii géstermek i¢in 6zel bir
hesaplama kullanir. Trendin yOniinii ve giiciinii tespit etmek i¢in tercih

edilir.

Bu grafik analiz yoOntemleri, yatirimcilara piyasalart farkli perspektiflerden
degerlendirme sansi vererek, daha bilingli yatirim kararlar1 almalarin1 saglar. Her bir
grafik tiirli, belirli bir analiz ihtiyacina hizmet eder ve piyasalar1 detayli olarak analiz

etmek icin bu yontemlerden bir veya birden fazlasini kullanlur (Ergiil, 2009).

2.3. Hisse Senedi Degerlemesinde Zaman Serisi Analizi

Finansal piyasalarda hisse senedi fiyatlarinin analiz edilmesi ve gelecekteki fiyat
hareketlerinin tahmin edilmesi, yatirim kararlarinin alinmasinda kritik bir rol oynar. Bu
baglamda, zaman serisi analizi, hisse senedi fiyatlarinin ge¢mis verilerine dayanarak

gelecekteki egilimleri ve paternleri tahmin etmek ic¢in kullanilan giiclii bir yontemdir.

Zaman serisi verileri belirli bir zaman aralifinda diizenli olarak toplanan
gozlemlerden olusur. Hisse senedi fiyatlari, giinliik, haftalik veya aylik olarak kaydedilir
ve bu veriler, trend, mevsimsellik ve rastgele bilesenler igerir (Agrawal, 2013). Zaman
serisi analizi, bu bilesenleri ayristirarak hisse senedi fiyatlarinin dinamiklerini anlamaya

calisir (Shumway ve Stoffer, 2017).

Temel Zaman Serisi Modelleri:
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1. Hareketli Ortalama (Moving Average) ve Ustel Diizlestirme (Exponential
Smoothing):

Hareketli ortalama ve f{istel diizlestirme yontemleri, hisse senedi
fiyatlarindaki kisa vadeli dalgalanmalar1 diizlestirmek ve genel trendi belirlemek
icin kullanilir. Bu yontemler, fiyat verilerinin daha piiriizsiiz hale getirilmesini

saglar ve mevsimsellik etkilerini belirlemekte yardimci olur (Wen ve Li, 2023).
2. Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama (ARIMA) Modeli:

ARIMA modeli, hisse senedi fiyatlarinin ge¢mis degerlerine dayanarak
gelecekteki degerlerini tahmin etmek icin kullanilan yaygin bir yontemdir.
ARIMA(p,d,q) modeli, otoregresif (AR), entegre (I) ve hareketli ortalama (MA)
bilesenlerini birlestirerek, fiyat serilerindeki trend ve mevsimsellik gibi 6zellikleri

yakalar (Kaynar, 2009).

3. GARCH Modelleri  (Generalized  Autoregressive  Conditional

Heteroskedasticity):

GARCH modelleri, hisse senedi fiyatlarinin volatilitesini modellemek i¢in
kullanilir. Bu modeller, fiyat dalgalanmalarinin zaman igindeki degiskenligini
tahmin ederek, yatirnmcilarin risk yonetimi stratejilerini gelistirmelerine yardimei

olur (Kaynar, 2009).

Zaman serisi analizi, borsa hisse senedi fiyatlarinin dinamiklerini anlamak ve
gelecekteki hareketleri tahmin etmek icin kritik bir aragtir. Temel istatistiksel yontemler
ve derin 6grenme modelleri, hisse senedi analizinde kullanilarak yatirimcilarin daha

bilingli kararlar almasina yardime1 olur.

Zaman serisi analizi, finansal verilerin zaman i¢indeki hareketlerini inceleyerek
gelecekteki egilimleri tahmin etmeye calisir. Bu analiz yontemi, verilerin diizenli
araliklarla toplanan gézlemlerden olustugu durumlarda 6zellikle etkilidir. Zaman serisi
analizinde kullanilan baslica yontemler ARIMA, GARCH, VAR modelleridir (Hyndman,
2018).

Zaman serisi analizlerinde eksik veri, veri toplama siireclerindeki hatalar, cihaz
arizalar1 veya kesintiler nedeniyle sikca karsilasilan bir sorundur. Eksik veriler, zaman

serisi modellemesinin dogrulugunu ve giivenilirligini olumsuz etkileyebilir, bu nedenle
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bu verilerin uygun sekilde islenmesi gereklidir. Imputasyon yontemleri, eksik veri
noktalarini tahmin ederek, veri setinin biitiinliigiinli korur ve analizlerin daha tutarli ve

giivenilir sonuglar vermesini saglar (Wang vd., 2024).

2.3.1. Zaman serisinde eksik veri

Zaman serisi analizlerinde eksik veri problemi, verilerin dogrulugunu ve
giivenilirligini 6nemli dlglide etkileyen yaygin bir durumdur. Bu eksiklikler, veri toplama
siireclerindeki  hatalardan, cihaz arizalarindan veya sistem  kesintilerinden
kaynaklanabilir. Eksik veriler, analiz sonug¢larint ve modellerin performansini olumsuz

etkileyebilir, bu nedenle bu verilerin uygun sekilde islenmesi kritik bir 6neme sahiptir.

Eksik veri probleminin ¢ézlimii i¢in kullanilan yontemlerden biri imputasyondur.
Imputasyon, eksik veri noktalarmin mantikli tahminlerle doldurulmas: siirecidir. Bu
yontem, veri setinin biitiinliglinli koruyarak analizlerin daha tutarli ve giivenilir sonuglar
vermesini saglar. Basit imputasyon yontemleri arasinda ortalama ile doldurma, lineer
interpolasyon, spline interpolasyonu ve Stineman interpolasyon teknikleri bulunur (Wang

vd., 2024).

Bu yontemler, verilerin zaman i¢indeki dinamiklerini ve iliskilerini 6grenerek eksik
verilerin doldurulmasinda istiin performans gosterir. Sonu¢ olarak, zaman serisi
analizlerinde eksik veri probleminin ¢oziilmesi, verilerin daha saglikli ve giivenilir
analizler yapilmasini miimkiin kilar, bu da karar alma stire¢lerini ve dngoriileri gelistirir

(Fang ve Wang, 2020).
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3. YONTEM

Zaman serisi analizlerinde, eksik verilerin dogru bir sekilde islenmesi, analiz
sonuglarmin giivenilirligi ve dogrulugu agisindan son derece onemlidir. Eksik veriler,
cesitli nedenlerle ortaya cikabilir ve bu durum, verinin kalitesini ve analizlerin
dogrulugunu olumsuz etkileyebilir. Eksik verilerin yerine konulmasi, eksik veri
problemini ¢dézmek icin kullanilan yaygin bir yéntemdir. Imputasyon teknikleri, eksik
verileri tahmin ederek veya doldurarak veri setinin tamamlanmasini saglar. Bu teknikler,
eksik verilerin neden oldugu bilgi kaybini en aza indirmeyi amaglar ve analiz sonuglarinin
giivenilirligini artirir. Yaygin imputasyon yontemleri arasinda lineer imputasyon, spline
imputasyon, Stineman imputasyon, ortalama imputasyon ve rasgele imputasyon
bulunmaktadir. Her bir yontem, farkli veri setleri ve eksik veri tipleri i¢in uygun ¢éziimler
sunar ve belirli kosullar altinda daha etkili olabilir. Bu ¢alismada, ¢esitli imputasyon

yontemlerinin performanslari ve iistiinliikleri incelenmistir.

Zaman serisi analizinde yaygin olarak kullanilan yontemlerden biri olan derin
O0grenme, makine dgrenmesinin bir alt dali olarak, ¢ok katmanlt ANN kullanarak veri
analizinde ileri diizeyde performans sergileyen bir tekniktir (Alpaydin, 2020). Derin
O0grenme algoritmalari, biliylik veri kiimelerinden Ogrenerek, karmasik desenleri ve
iligkileri kesfetmekte ve bu sayede goriintii tanima, dogal dil isleme, ses tanima ve daha
bircok alanda iistiin sonuclar elde etmektedir. Ozellikle biiyiik veri kiimelerinin
analizinde ve yiiksek dogruluk gerektiren uygulamalarda derin 6grenme teknikleri,

geleneksel ML yontemlerine gore daha etkili ¢oziimler sunmaktadir (Goodfellow, 2016).

Bu ¢alismada, Imputasyon teknikleri olarak lineer, spline, Stineman, ortalama ve
rastgele imputasyon yontemleri incelenmistir. Bu yontemlerin performanslar1 ve
ustiinltikleri, eksik verilerin zaman serisi analizine olan etkilerini azaltmak ig¢in
degerlendirilmistir. Diger taraftan yenilik¢i zaman serisi yaklasimlarindan RNN, LSTM,
GRU ve Transformer modelleri kullanilmistir. Bu yontemlerin eksik veri durumunda,

istatistiksel yontemlere gore iistiinliikleri tartisilmistir.

3.1. Imputasyon Teknikleri
3.1.1. Lineer imputasyon

Zaman serisi analizinde kayip verilerin doldurulmasi, model performansini ve
tahminlerin dogrulugunu artirmak icin kritik bir adimdir. Lineer imputasyon, eksik

verilerin doldurulmasinda yaygin olarak kullanilan yontemlerden biridir (Shumway ve
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Stoffer, 2017). Bu yontem, eksik veri noktalarini, ¢evresindeki bilinen veri noktalari
arasinda dogrusal bir dogrultu izleyerek tahmin eder. Lineer imputasyonun temel
prensibi, veri noktalarinin dogrusal bir iligki i¢inde oldugu varsayimina dayanir (Little,
2019). Eksik bir veri noktasi, hemen 6nceki ve sonraki bilinen veri noktalar1 arasindaki
egim kullanilarak tahmin edilir. Bu yontem, veri setinde dogrusal iligkilerin giiglii oldugu
durumlarda oldukga etkilidir ve basitligi ile 6ne ¢ikar. Ancak, verilerin dogrusal olmadig:
veya karmasik iliskiler igerdigi durumlarda, bu yontemin smirlamalari1 olabilir. Lineer
imputasyonun dogru ve etkin kullanimi, zaman serisi analizlerinde daha giivenilir

sonugclar elde edilmesine katkida bulunur (Hyndman, 2018).

Lineer imputasyon formiilii su sekildedir:

(et = xe-1)
X = X1+ i, (= (- 1) 3.1)

Lineer imputasyon, eksik veriyi tahmin ederken, eksik verinin bulundugu veri
noktasinin dncesindeki ve sonrasindaki komsu verileri kullanir. Bu yontem, eksik veri
noktas1 x; i¢in, eksik verinin oncesindeki x;_; ve sonrasindaki x;,; veri noktalarini

kullanarak bir lineer interpolasyon yapar.

3.1.2. Spline imputasyon

Spline imputasyon, zaman serisi analizinde kayip verilerin doldurulmasinda
kullanilan etkili yontemlerden biridir (Little, 2019). Bu yontem, eksik veri noktalarini
doldururken polinomlarin bir kombinasyonunu kullanarak daha esnek ve uyumlu bir egri
olusturur. Spline fonksiyonlari, belirli araliklarla tanimlanan polinom parcalarindan
olusur ve bu pargalar, araliklarda siirekli bir egim ve siirekli bir egrilik saglayacak sekilde
birlestirilir (Hastie, 2009). Spline imputasyonun temel avantaji, veri setindeki ani

degisikliklere ve dogrusal olmayan iliskilere daha 1yi uyum saglamasidir (Little, 2019).

Ozellikle, kiibik spline imputasyonu yaygin olarak kullanilir ve iigiincii dereceden
polinomlar1 kullanarak daha piiriizsiiz ve ger¢eke¢i tahminler yapar (Eubank, 1999). Eksik
veri noktalarinin ¢evresindeki bilinen veri noktalarina dayali olarak, spline fonksiyonlari
eksik degerleri tahmin eder ve bu tahminler, dogrusal yontemlere kiyasla daha yiiksek bir
hassasiyet ve esneklik sunar (Schumaker, 2007). Ancak, spline imputasyonun
karmasiklig1 ve hesaplama maliyeti dogrusal yontemlere gore daha yiiksektir. Bu nedenle,

bu ydntemin se¢imi veri setinin dogasi ve analiz amaglarina bagl olarak dikkatlice
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yapilmalidir (De Boor, 2001). Spline imputasyon, veri setinde dogrusal olmayan ve

karmagik iligkilerin oldugu durumlarda etkili bir ¢6zlim sunar.

Spline imputasyon, eksik veriyi tahmin ederken, eksik verinin oncesindeki ve
sonrasindaki mevcut veri noktalarini kullanarak spline egrileri olusturur. Bu egriler, eksik
verinin oldugu bolgeyi daha dogru bir sekilde temsil eder. Spline fonksiyonlari genellikle
kiibik spline olarak kullanilir ve bu durumda, eksik veri noktasi x; i¢in tahmin su

sekildedir:
x = S(t) (3.2)

Burada S(t), verinin zaman t noktasindaki spline fonksiyonunu temsil eder. Spline
fonksiyonlari, belirli veri noktalar1 arasinda kiibik polinomlar kullanilarak olusturulur ve

bu polinomlar birlestirilerek siirekli ve tiirevlenebilir bir egri elde edilir (Eubank, 1999).
S(t) =a(t —ty)°+b(t —t)*+ c(t—ty)> +d(t—ty)?>+e(t—ty) +f (3.3)

Burada, a, b, ¢, d, e ve f katsayilari, spline fonksiyonunun parametreleridir ve

mevcut veri noktalarina gore hesaplanir.

3.1.3. Stineman imputasyon

Stineman imputasyonu, kayip verilerin doldurulmasinda kullanilan nispeten az
bilinen ancak etkili bir yontemdir. Bu yontem, dogrusal ve egrisel interpolasyon
tekniklerinin avantajlarini birlestirir. Stineman interpolasyonu, eksik veri noktalarini,
bilinen veri noktalar1 arasinda siirekli ve piiriizsiiz bir egri olusturarak tahmin eder
(Stineman, 1980). Bu yontem, dogrusal interpolasyonun basitligini korurken, egrisel

interpolasyonun esnekligini sunar.

Stineman imputasyonunun temel prensibi, her bir veri noktasinin egimini
hesaplarken, komsu noktalarin egimlerini de dikkate almasidir (De Boor, 2001). Bu
sekilde, eksik bir veri noktasi i¢cin tahmin edilen deger, c¢evresindeki bilinen veri
noktalarinin egilimlerine gore ayarlanir. Bu yaklasim, o6zellikle veri setlerinde ani
degisiklikler veya dogrusal olmayan iliskiler oldugunda daha iyi sonuglar verebilir (Press,
2007). Stineman yontemi, eksik verileri tahmin ederken dogrusal interpolasyonun
puriizsiizliigiinii ve egrisel interpolasyonun esnekligini bir arada sunar, bu da daha

gercekci ve uyumlu tahminler yapilmasini saglar (Stineman, 1980).
Stineman interpolasyon formiilii su sekildedir:
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_ _ (t—(t-1)) (t=(-1)) Xe41— X1
X = X1+ (Xee1 = Xe-1) (t+1)—(t—1)f((t+1)—(t—1)’(t+1)—(t—1)) (3.4)

Burada f fonksiyonu, dogrusal olmayan bir diizeltme fonksiyonudur ve Stineman

interpolasyonuna 6zgiidiir (Stineman, 1980).

Bu yoOntemin avantajlar1 arasinda, veri setindeki ani degisimlere uyum
saglayabilmesi ve hesaplama agisindan nispeten daha basit olmas1 yer alir. Ancak, veri
setinin dogasina ve eksik verilerin dagilimina bagl olarak, Stineman imputasyonunun
etkinligi degisebilir (Akima, 1970). Dolayisiyla, bu yontemin kullanimi, veri setinin

ozelliklerine ve analiz amaclarina gore dikkatlice degerlendirilmelidir (De Boor, 2001).

3.1.4. Ortalama imputasyon

Ortalama imputasyonu, kayip verilerin doldurulmasinda en basit ve yaygin olarak
kullanilan yontemlerden biridir. Bu yontem, eksik veri noktalarini, veri setindeki mevcut
degerlerin ortalamasiyla doldurur (Little, 2019). Ortalama imputasyonunun uygulanmasi
olduk¢a kolaydir ve hizli bir sekilde sonu¢ verir, bu yiizden genellikle biiyiik veri

setlerinde veya hizli ¢oziimler gerektiren durumlarda tercih edilir (Enders, 2010).

Ortalama imputasyonunun temel prensibi, eksik bir veri noktasinin, aymn
degiskenin mevcut tiim degerlerinin aritmetik ortalamasi alinarak tahmin edilmesidir
(Allison, 2002). Bu yontem, veri setindeki eksik degerlerin esit bir sekilde dagildig: ve

ortalamanin veriyi 1yi temsil ettigi varsayimina dayanir.

Bu yontem, eksik veri noktas1 x; i¢in tahmini su sekilde yapar:
1
xe =~ Xt x (3.5)

Burada N, eksik verilerin bulundugu siitundaki mevcut veri sayisini, x; ise bu

sutundaki mevcut veri noktalarini temsil eder.

3.1.5. Rasgele imputasyon

Rasgele imputasyon (random imputation), eksik verilerin doldurulmasinda
kullanilan bir diger yontemdir. Bu yontem, eksik veri noktalarini, veri setindeki mevcut
degerlerden rastgele segilerek doldurur (Schafer, 1997). Rasgele imputasyonun amaci,
eksik verilerin doldurulmasinda daha dogal ve ¢esitli bir yaklasim sunarak veri setindeki

orijinal dagilimi ve degiskenligi korumaktir (Little , 2019).
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Rasgele imputasyonun temel prensibi, eksik bir veri noktasinin, ayni degiskenin
mevcut degerleri arasindan rastgele secilen bir deger ile doldurulmasidir. Bu yontem, veri
setindeki degiskenlerin dagilimini ve varyansini koruma avantajina sahiptir (Allison,

2002).

Rasgele imputasyon, eksik veriyi tahmin ederken, eksik verinin bulundugu
siitundaki mevcut verilerden rastgele bir deger secer. Bu yontem, eksik veri noktasi x;

i¢cin tahmini su sekilde yapar:
Xe= Xy (3.6)

Burada x,, eksik verilerin bulundugu siitundaki mevcut veri noktalarindan

rastgele secilen bir degeri temsil eder.

3.2. Zaman Serisi Analizinde Derin Ogrenme

Zaman serisi analizi, belirli bir zaman diliminde kaydedilen veri noktalarinin
incelenmesi ve gelecekteki degerlerin tahmin edilmesi siirecidir. Bu analiz yontemi,
finansal piyasalardan hava durumu tahminlerine kadar genis bir uygulama alanina
sahiptir. Zaman serisi analizi, verilerdeki mevsimsellik, trend ve dongiisel degisiklikleri
tanimlamaya ve bu bilgileri kullanarak modelleme yapmaya odaklanir (Karcioglu vd.,

2021).

ML, bilgisayarlarin ge¢mis deneyimlerden elde ettikleri bilgi ve tecriibeleri
kullanarak bir model olusturdugu ve bu model sayesinde gelecekteki benzer olaylar
hakkinda kararlar alip, problemleri ¢6zebildigi bir yapay zeka dalidir. (Pulat, 2021) . ML,
istatistiksel modeller ve yapay zeka tekniklerini kullanarak, belirli bir programlama veya
stirekli insan miidahalesi olmaksizin, deneyimlerden otomatik olarak Ggrenebilme
kabiliyetine sahiptir. Bu 6grenme siireci, veri setlerinden karmasik desenleri ve iliskileri
tespit ederek, gelecekteki veriler iizerinde tahminlerde bulunmalarini saglar.. Bu
sistemler, belirli bir is i¢in dnceden programlanmamis olup, Oriintiileri tanima ve yeni
tahminler yapma yetenegiyle donatilmistir (Alpaydm, 2020). Ozellikle belirsiz

durumlarin oldugu alanlarda, borsa hareketlerinin tahmini gibi konularda bagvurulur.

Derin 6grenme, makine dgrenmesinin bir alt dali olup verilerden otomatik olarak
ozellikleri veya desenleri ¢ikarim yapma ve bu bilgileri siniflandirma ya da tahmin etme
yetenegine sahip yapay sinir aglarini kullanir. Insan beyninin isleyisinden ilham alarak

tasarlanan bu algoritmalar, hatalar1 en aza indirmeyi ve her asamada daha 1yi sonuglar
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elde etmek i¢in gerekli iyilestirmeleri yapmay1 amaglar. Bu yontem, her iterasyonda daha
dogru sonuglar iiretmeye yonelik iyilestirmeleri igerir (Marr, 2018). Bu yontem, ¢ok
katmanli sinir aglar1 kullanarak karmasik veri yapilarini ve insan algisini taklit etme
kapasitesiyle one ¢ikar. Derin 6grenme modelleri, katmanlar halinde bilgi isleyerek gorsel
ve isitsel gibi yiiksek boyutlu ve karmasik verilerde nemli basarilar elde etmistir (LeCun
vd., 2015). Giiniimiizde ses tanima, goriintii isleme ve dogal dil isleme gibi alanlarda
derin 6grenme, Ozellikle biiyiik verilerin islenmesinde ve anlamlandirilmasinda énemli

bir yere sahiptir.

3.2.1. Gozetimli 6grenme

Gozetimli 6grenme, ML modellerinin en yaygin kullanilan tiirlerinden biridir. Bu
yontemde, algoritma egitim siirecinde hem girdileri (6zellikler) hem de bu girdilere
karsilik gelen ciktilar1 (etiketler) igeren etiketlenmis veri setleri kullanir. Amaci, verilen
girdilere dayanarak ¢iktilar1 tahmin edebilen bir model olusturmaktir. Model, mevcut
verilere dayanarak agirliklar1 gilincelleyerek dogru sonuglari elde etmeye c¢alisir ve
genellestirme yaparak bu bilgileri benzer gelecekteki senaryolarda kullanir. Bu, modelin
tahminlerinin gergek sonuglarla karsilastirilarak dogrulanmasi ve agirliklarin buna gore

ayarlanmas1 anlamina gelir (Turan, 2019).

3.2.2. Gozetimsiz 6grenme

Gozetimsiz O0grenme, etiketlenmemis verilerle calisir; yani verilerin hangi
kategoriye ait oldugu bilgisi model tarafindan 6nceden bilinmez. Bu yontemin temel
amaci, veri setindeki yapiyr veya desenleri kesfetmektir. Gozetimsiz 6grenme, veri
setindeki benzer 6zellikleri tastyan 6rnekleri gruplandirarak (kiimeleme) veya veri setinin
boyutunu azaltarak (boyut indirgeme) kullanilir. Ornegin, miisteri segmentasyonu,

genetik kiimelenme veya sosyal ag analizi gbzetimsiz 6grenme ile yapilabilir.

3.2.3. Pekistirmeli 6grenme

Pekistirmeli 6grenme, bir sistemi maksimize etmek amaciyla hangi eylemlerin
yapilmasi gerektigini 6grenmesini igerir. Bu modelde, sistem ¢evreden geri bildirim (6diil
veya ceza) alir ve sistem bu geri bildirimlere dayanarak kararlarini glinceller. Pekistirmeli
O6grenme, oyun teorisinden robotik uygulamalara, otomatik siiriis sistemlerinden ger¢ek
zamanl1 karar verme sistemlerine kadar genis bir kullanim alanina sahiptir. Bu yontem,

sistemin deneme-yanilma yoluyla optimal stratejiler gelistirmesini saglar.
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3.2.4. Aktivasyon fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu, derin 6grenme modellerinin temel bilesenlerinden biri
olup, yapay noronlarin ¢iktilarini belirleyen matematiksel bir islemdir. Bu fonksiyonlar,
modelin karmagik veri iliskilerini 6grenmesini ve noronlar arasinda dogrusal olmayan
iligkiler kurmasini1 saglar (Goodfellow, 2016). Aktivasyon fonksiyonlari, bir néronun
girdilerinin agirlikli toplamini alarak bu toplami belirli bir aralikta smirli bir ¢ikisa
dontistiirtir. Yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 arasinda Sigmoid, Tanh
ve ReLLU (Rectified Linear Unit) bulunur. Sekil 2.1.’de ilgili {i¢ aktivasyon fonksiyon
sunulmustur (Sharma vd., 2020). Sigmoid fonksiyonu, ¢iktilarini 0 ile 1 arasinda sinirlar
ve Ozellikle olasilik tahminlerinde kullanilir (Nielsen, 2019). Tanh fonksiyonu ise
ciktilarint -1 ile 1 arasinda smirlandirarak 6zellikle iki sinif arasindaki ayrimi artirir.
ReLU fonksiyonu, pozitif girdiler i¢in dogrusal bir ¢ikt1 verirken negatif girdiler icin sifir
ciktist vererek derin aglarin daha hizli ve verimli 6grenmesini saglar (Agrawal, 2013).
Aktivasyon fonksiyonlari, modelin 6grenme kapasitesini ve performansini dogrudan

etkiledigi i¢in, dogru fonksiyonun secimi modelin basarisi agisindan kritik 6neme

sahiptir.
Sigmoid Tanh RELU
i e — g%
= z) = = 0,
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Sekil 2.1. Aktivasyon Fonksiyonlari (Nwankpa vd., 2018)

3.2.5. Kayip fonksiyonu

Kayip fonksiyonu, derin Ogrenme modellerinin egitim silirecinde modelin
performansini degerlendiren ve optimize eden kritik bir bilesendir. Kayip fonksiyonu,
modelin tahmin ettigi degerler ile gercek degerler arasindaki farki 6lgerek bir hata metrigi
saglar. Bu hata metrigi, modelin tahminlerinin dogrulugunu yansitir ve modelin
agirliklarini gilincellemek i¢in kullanilan geri yayilim algoritmasi aracilifiyla optimize

edilir. Tekrarlayan bir sinir ag1 olmasi1 durumunda, tiim zaman dilimlerindeki L kayip
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fonksiyonu, her zaman dilimindeki kayib1 temel alinarak asagidaki gibi tanimlanir:

(Goodfellow, 2016)

~ T. ~
L#,y) =22, LG®,y®) (3.7

Bu formiil, ¥ (tahmin edilen degerler) ve y (gercek degerler) arasindaki farki
hesaplayan bir kayip fonksiyonudur. Her bir zaman adimi t i¢in kayip fonksiyonu

L(HY, y®) hesaplanir ve toplam kay1p, tiim zaman adimlarinin toplami olarak elde edilir

(Szandala, 2021).

3.2.6. ADAM optimizasyonu

ADAM (Adaptive Moment Estimation) optimizasyon algoritmasi, derin 6grenme
modellerinin egitiminde yaygin olarak kullanilan, etkin ve giiclii bir optimizasyon
yontemidir. ADAM, hem momentum temelli SGD (Stochastic Gradient Descent) hem de
RMSprop algoritmalarmin avantajlarmi birlestirir. Iki ayr1 6grenme orani parametresini
(momentum ve Olgeklendirilmis gradyan) kullanarak, her parametre i¢in ayri ayri
O0grenme oranlarmi adaptif olarak ayarlar (Goodfellow, 2016). Bu algoritma, ge¢mis
gradyanlarin ortalamasini (momentum) ve bu gradyanlarin karesinin ortalamasini
(6lgeklendirilmis gradyan) hesaplayarak, 6grenme oranini daha istikrarli ve hizli hale
getirir (Nielsen, 2019). ADAM, biiyiik veri kiimeleri ve yiliksek boyutlu parametre
uzaylariyla ¢alisirken 6zellikle etkilidir. Parametrelerin adaptif glincellenmesi sayesinde,

ADAM genellikle hizli yakinsama saglar ve hiperparametre ayarina duyarliligi azaltir.

3.3. Yapay Sinir Aglar1 ve Calisma Prensibi

ANN, biyolojik sinir aglarindan esinlenerek gelistirilmis bilgi islem sistemleridir.
Bu aglar, noéron adi verilen islem birimlerinden olusur ve bu ndronlar arasindaki
baglantilar aracilifiyla veri isleme siireglerini gerceklestirir (Sharma vd., 2020). Her
noron, belirli bir girig setini alarak, bu girdileri belirli agirliklarla ¢arpar, bir 6zetleme
fonksiyonu ve bir aktivasyon fonksiyonu uygular ve sonrasinda bir ¢ikt1 iiretir. Bu islem,
giris verilerinden ¢ikis verilerine kadar bilgiyi islerken, agirliklarin optimize edilmesi
(6grenme) yoluyla modelin egitilmesini saglar (Nielsen, 2019). Yapay sinir aglarinin ileri
beslemeli sinir ag1 (Feedforward Neural Networks - FNN), evrisimli sinir aglar
(Convolutional Neural Networks - CNN), yinelemeli sinir ag1 (Recurrent Neural

Networks - RNN), ¢cekismeli iiretici ag (Generative Adversarial Networks - GANs) gibi

24



cesitli tiirleri mevcuttur. Bu aglar, bir¢ok farkli alanda oldugu gibi zaman serisi analizinde

de yaygin olarak kullanilmaktadir.

ANN, giris katmani, gizli katmanlar ve c¢ikis katmani olmak iizere farkli
katmanlardan olusur. Giris katmani, ham veriyi alarak, bu veriyi gizli katmanlara iletir.
Gizli katmanlar, veriyi isleyerek, 0grenme siirecini gerceklestirir ve son olarak ¢ikis

katmani, islenen veriyi anlamli sonuglara doniistiirtir (Sharma vd., 2020).

Yapay sinir aglarmin 6grenme siireci, genellikle geri yayilim (backpropagation)
algoritmasi1 ile gerceklestirilir. Bu algoritma, agin c¢iktilar1 ile beklenen sonuclar
arasindaki hatayi hesaplayarak, bu hatayr minimize etmek amaciyla agin agirliklarim
giinceller. Bu sayede, yapay sinir ag1, veri setindeki desenleri 6grenir ve yeni veriler

tizerinde dogru tahminler yapabilir.

Zaman serisi analizi, ardisik zaman dilimlerinde Ol¢ililen veri noktalarinin
incelenmesi ile ilgilenir ve bu siirecte yapay sinir aglarinin kullanimi, 6zellikle karmasik
ve dogrusal olmayan iliskileri yakalamada oldukga etkilidir. Finans, hava durumu
tahmini, enerji tiikketimi ve satis tahminleri gibi bir¢cok alanda zaman serisi verileri yaygin
olarak kullanilmaktadir. Sinir aglari, bu tiir verilerdeki desenleri ve egilimleri 6grenmede
giiclii araclar olarak 6ne ¢ikar. Ozellikle CNN ve RNN, zaman serisi analizinde siklikla

tercih edilmektedir.

ANN ile zaman serisi analizi arasindaki iligki, verilerin zamana baglh degisimlerini
0grenme ve tahmin etme yetenegi lizerine kuruludur. Zaman serisi analizi, bir dizi zaman
diliminde toplanan verilerin analiz edilmesini ve bu veriler ilizerinden gelecekteki
degerlerin tahmin edilmesini igerir. ANN, Ozellikle karmasik ve dogrusal olmayan
iligkilere sahip veri setlerinde yiiksek dogrulukla tahminler yapabilme yetenegi sayesinde,

zaman serisi analizinde 6nemli bir rol oynamaktadir.

3.4. Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks )

RNN, 6zellikle zaman serileri verileri, dogal dil isleme ve diger tiirden siral1 veriler
tizerinde calismalar yapmak icin tasarlanmis bir sinir aglar tiiriidiir. RNN'ler, bilgiyi
ardistk bir sekilde isler ve bir onceki adimdan gelen bilgileri sonraki adimlarla

iliskilendirerek hafizada tutma yetenegine sahiptir (Goodfellow, 2016).

RNN'lerin temel yapisi, her bir zaman diliminde girdi ve dnceki durumdan gelen

bilgileri alarak bir ¢ikt1 iiretir ve sonraki durumun girdisi olarak bu bilgiyi aktarir. Bu,
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RNN'lerin 6grenme siirecinde girdiler arasindaki uzun siireli bagimliliklar
modelleyebilmesini saglar. Ancak, bu siiregte ortaya c¢ikan "uzun siireli bagimlilik
problemi" nedeniyle, pratikte daha gelismis RNN yapilar1 olan ve GRU gibi modeller
tercih edilmektedir (Goodfellow, 2016).

B,
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Input Layer e r*® Hidden Layer e &’ Hidden Layer e R’ Output Layere r'

Sekil 2.2. RNN Mimarisi(Yenilmez ve Mugenzi, 2023)

Bu iligkiler sayesinde, girdiler kisa vadeli hafizaya kaydedilir ve c¢iktilar veya
tahminler bu bilgilere dayanarak diizeltilir. Kendi icinde donen bir dongii seklinde isleyen
bu sistemler, ¢alismada gosterilen 6rnek uygulamada oldugu gibi dogrusal bir ilerleme
yerine geriye doniik bir bicimde ilerler. Sekil 2.2.°de 6rnek bir RNN mimarisi

sunulmustur. (Yenilmez ve Mugenzi, 2023)

RNN, LSTM ve GRU gibi sinir ag1 modelleri ise zaman serisi analizi i¢in kullanilan

derin 6grenme modelleridir. Basit bir RNN modelinin esitlikleri su sekildedir:

[he = o (M/{ih}xt + Winning_yy bh)]

[ye = U(W{hy}ht + b,)] (3.8)

hy: Zaman adimi t i¢in gizli durum vektorii. Bu, RNN'in bellegindeki mevcut
durumu temsil eder.

X Zaman adimi t i¢in girdi vektorii. Bu, o anki zamansal bilgiyi temsil eder.

Wy, Girdi vektori x, ile gizli durum hth_tht arasindaki baglantiy1 6grenen agirlik

matrisi.
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Wy : Bir 6nceki zaman adimindaki gizli durum h;_; ile mevcut zaman adimindaki
gizli durum  h; arasindaki baglantiy1 6grenen agirlik matrisi.
by,: Bias terimi, gizli durumun olusumunu diizenleyen sabit bir terimdir.

Wh,y: Gizli durum h, ile ¢ikis y; arasindaki baglantiyr 6grenen agirlik matrisi.
b, : Bias terimi, ¢ikigin olusumunu diizenleyen sabit bir terimdir.

o: Aktivasyon fonksiyonu. Bu, gizli durumun ve ¢ikisin nonlineer bir doniistime

tabi tutulmasini saglar.

3.4.1. Uzun vadeli bellek (Long short-term memory (LSTM))
LSTM, RNN aglarinin kademeli yok olma problemine ¢6ziim olarak tasarlanmig

bir noral sinir ag1 yapisidir (Farhad Mortezapour Shiri vd., 2023).

LSTM, Sepp Hochreiter ve Jirgen Schmidhuber tarafindan 1997 yilinda
tanitilmistir (Hochreiter ve Schmidhuber,1997). Temel RNN yapilarindan farkl olarak,
LSTM birimleri ii¢ farkli kapidan (gate) olusur: unutma kapis1 (forget gate), giris kapisi
(input gate) ve ¢ikis kapisi (output gate). Bu kapilar, hiicre durumlari iizerinde segici bir
sekilde bilgi akisini kontrol eder, bdylece agin gereksiz bilgileri unutmasia ve énemli

bilgileri uzun siireli hafizada tutmasina olanak tanir (Oliver-Muncharaz, 2020).

LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek) modeli:
[ie =0 (W{xi}xt + Winipng_yy + Wiciyepoyy + bi)]
[fe=o0 (W{xf}xt t Wiy T Wicrtepoy t bf)]
[ce = fe O ce-y + 1 O tanh (W{xc}xt + Wingng_yy + bc)]

[o; = o (W{xo}xt + W{ho}h{t_l} + Wicoje, T bO)]

[t = 0 © tanh(c,)] (3.9)

¢;: Hiicre durumu. Modelin uzun vadeli bellegini temsil eder.
o;: Cikis kapisi. Hiicre durumunun ne kadarinin kullanilacagini kontrol eder.
h; : Gizli durum vektorii. LSTM'in anlik ¢iktisini temsil eder.

Ayrica, diger degiskenler ve terimlerin agiklamalar1 da su sekildedir:
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X¢: Zaman adimai t i¢in girdi vektorii.
h;_4: Bir 6nceki zaman adimindaki gizli durum vektorii.
C¢—1: Bir 0nceki zaman adimindaki hiicre durumu.

Wi Whis Wei Wa g, Whp, Wep, Wee s Whes Weoy Whoy Weo: Agirlik matrisleri, girdi,
gizli durum ve hiicre durumu arasindaki iligkileri 6grenir.

b;, bf, b., b,: Bias terimleri.
o: Sigmoid aktivasyon fonksiyonu.
tanh: Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu.

©: Eleman bazinda (Hadamard) ¢arpma islemi.

1

-1
ht—l

Sekil 2.3. LSTM mimarisi(Farhad Mortezapour Shiri vd., 2023)

Unutma kapisi, hiicrenin 6nceki durumundan hangi bilgilerin silinecegini belirler.

Bu kapi, geg¢mis bilgilerin hiicre durumundan ne kadarmin korunacagini veya

unutulacagini sigmoid fonksiyonu araciligiyla ayarlar (Wen ve Li, 2023). Sekil 2.3.’te

LSTM mimari 6rnegi sunulmustur (Farhad Mortezapour Shiri vd., 2023).

Giris kapisi, mevcut girdi ile yeni aday degerlerin hiicre durumuna eklenip

eklenmeyecegine karar verir. Bu siire¢, sigmoid ve tanh fonksiyonlarinin bir

kombinasyonu ile yonetilir. Girdi kapist, hiicreye yeni bilgilerin eklenip eklenmeyecegini
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kontrol ederken, tanh fonksiyonu bu yeni bilgilerin nasil bir deger alacagini

belirler.(Staudemeyer ve Moris, 2019)

Cikis kapisi, sonraki gizli durumun hangi bilgileri igerecegini belirler. Bu kapa,
mevcut hiicre durumunun bir sonraki gizli katmana ve ¢iktilara nasil aktarilacagin

kontrol eder.

3.4.2. Gegitli tekrarlayan birim (Gated recurrent unit (GRU))

Temel RNN'lerin sinirlamalarin1 agmak i¢in Long Short-Term Memory (LSTM)
aglart ve Gated Recurrent Units (GRU'lar) gibi daha gelismis varyantlar gelistirilmistir.
GRU'lar, Cho ve arkadaglari tarafindan 2014 yilinda tanitilmistir ve basit yapilar ile
LSTM'lere alternatif olarak popiilerlik kazanmislardir (Cho vd., 2014).

GRU'lar, LSTM'lerde oldugu gibi ayr1 bellek hiicreleri kullanmaksizin, farklh
zaman Ol¢eklerindeki bagimliliklar1 adaptif olarak yakalamak i¢in tasarlanmistir. Bir

GRU hiicresi, iki ana kapidan olusur: reset kapisi ve giincelleme kapis1 (Goodfellow,

2016).

Reset Kapisi (13): Reset kapisi, onceki hafizanin ne kadarini unutacagini belirler.

Reset kapis1 0'a yakin oldugunda, 6nceki durumu etkin bir sekilde unutur.

Giincelleme Kapisi (z;): Glincelleme kapisi, yeni hafiza igeriginin ne kadarinin
onceki hafizaya eklenmesi gerektigini kontrol eder. Bu kapi, birimin aktivasyonunu ne

kadar giincelleyecegini belirler.

GRU modeli:
[ze = 0 (VV{xz}xt + W{hz}h{t_l} + bz)]
[Tt =0 (W{xr}xt + W{hr}h{t_l} + br)]

[nt = tanh (I/V{xn}xt + 1O (W{hn}h{t_l}) + bn)]

[he = 1-2z)On+ 2z O h{t—l}] (3.10)
z;: Glincelleme vektorii. Ne kadar eski bilginin korunacagini kontrol eder.

1. Reset vektorii. Ne kadar eski bilginin unutulacagini kontrol eder.
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z;: Yeni durum vektorii aday1. Giincel girdi ve onceki gizli durumun birlesimiyle

hesaplanir.

h;: Giincellenmis gizli durum vektorii. Sonraki adimda kullanilacak gizli durumu

temsil eder.
X¢: Zaman adimu ttt i¢in girdi vektorii.
h;_4: Bir 6nceki zaman adimindaki gizli durum vektorii.

W, Wy, W,., W, Wy, : Agirlik matrisleri, girdi ve gizli durum arasindaki iliskileri

Ogrenir.

b, , by , by : Bias terimleri.

o : Sigmoid aktivasyon fonksiyonu.

©: Eleman bazinda (Hadamard) ¢arpma iglemi.

Burada o sigmoid aktivasyon fonksiyonunu, (© ise eleman bazli ¢arpmay1 temsil
eder. Wr, Wz ve W sirasiyla reset kapisi, giincelleme kapisi1 ve aday aktivasyon igin

agirlik matrisleridir (Goodfellow, 2016).

GRU modeli LSTM modeline gore daha basit bir mimariye sahip olmalari, daha az
parametre kullanmalarina olanak tanir. Bu durum, GRU'larin daha hizli egitim
yapabilmesini ve daha az hesaplama kaynag: tiiketmesini saglar. Bilgi ve gradyan akisin
etkili bir sekilde yoneterek, GRU'lar kaybolan gradyan problemini azaltir ve daha uzun
bagimliliklar1 modelleyebilir. Kapt mekanizmasi, GRU'larin durumlarini adaptif olarak
sifirlamasina veya giincellemesine olanak tanir, bu da onlar1 ¢esitli sirali gorevler icin
esnek kilar (Seabe vd., 2023). Ayrica, birgok gorevde GRU'lar, daha basit yapisina
ragmen LSTM'ler ile aym1 performansi gosterebilir veya daha iyi performans

sergileyebilir. Sekil 2.4.’te GRU mimarisi 6rnegi sunulmustur (Seabe vd., 2023).
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Sekil 2.4. Gegitli tekrarlayan mimarisi (Qianmin vd., 2023)

3.5. Transformer Model

Transformer modeli, dogal dil isleme (NLP) alaninda devrim yaratan ve giiniimiizde
bir¢ok modern dil modelinin temelini olusturan bir sinir ag1 mimarisidir. Bu model, dikkat
(attention) mekanizmasinit merkezine alarak sirali veriler iizerinde islem yapma seklini
degistirmistir (Vaswani vd., 2017). Geleneksel siral1 veri igleme yontemlerinin aksine,
Transformer modeli, verilerin tiim pargalarina paralel olarak dikkat eder ve bu sayede
egitim siiresini 6nemli 6l¢iide hizlandirir ve uzun bagimliliklar1 daha etkili bir sekilde

yakalar (Vaswani vd., 2017).

Transformer modeli, encoder (kodlayici) ve decoder (¢0ziicii) olmak iizere iki ana
bilesenden olusur. Hem encoder hem de decoder, ¢ok katmanli yapilar seklinde
diizenlenmistir ve her katman, ¢oklu basli dikkat (multi-head attention) ve beslemeli ileri

ag (feed-forward network) katmanlarindan olusur (Seabe vd., 2023).

e Encoder: Encoder, giris dizisini alir ve her bir kelimenin baglamini yakalamak
i¢cin ¢oklu basl dikkat katmanlarin1 kullanarak kodlar. Encoder'dan ¢ikan ¢ikti,

decoder tarafindan kullanilmak {izere bir dizi gizli durum vektorii olusturur.

e Decoder: Decoder, encoder'dan gelen gizli durum vektorlerini kullanarak hedef
diziyi (6rnegin, cevrilecek ciimleyi) olusturur. Decoder, kendi ¢oklu basli dikkat

katmanlarini kullanarak hem giris dizisine hem de kendi ¢iktisina dikkat eder.

Kodlayic1 (Encoder) Katmani:

[Z® = LayerNorm(X® + MultiHeadAttention(X®)]
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[ZUD = LayerNorm(Z® + FeedForward(Z®)] (3.1D)
Burada;

X® [ -inci encoder katmanina giren veriyi temsil eder. ilk encoder katmani igin

(l=1), X W girdi dizisinin gémillmiis hali ve pozisyonel kodlamanin toplamidir

(Vaswani vd., 2017).

MultiHeadAttention(X®W),  girdiyi X%  multi-head  self-attention

mekanizmasindan gegirir. Bu mekanizma, giris dizisindeki her bir token'in diger tim
token'lara gore dikkat skorlarini hesaplar.Multi-head attention mekanizmasi, paralel
olarak calisan birka¢ dikkat basligindan olusur ve her bir baslik kendi dogrusal
dontisiimlerine (query (sorgu), key (anahtar) ve value (deger) projeksiyonlar1) sahiptir

(Vaswani vd., 2017).

LayerNorm(-) katman normalizasyonu fonksiyonunu gdsterir. Katman
normalizasyonu, her bir egitim 6rnegi icin girdileri 6zellikler boyunca normallestirir. Bu,

egitim siirecini stabilize eder ve hizlandirir (Vaswani vd., 2017).

FeedForward(Z®), multi-head attention mekanizmasindan ¢ikan Z® degerini
pozisyonel tam bagl (feed-forward) sinir agina gonderir. Genellikle iki dogrusal
déniisiim ve aralarinda bir ReLU aktivasyon fonksiyonu bulunur. Z(® ise multi-head

attention mekanizmasindan ve katman normalizasyonundan sonra olusan ara ¢iktidir

(Vaswani vd., 2017).

Kod Coziicii (Decoder) Katmani:

[z = LayerNorm (X(l) + MultiHeadAttention(X(l)))]
[Z = LayerNorm (ZS) + MultiHeadAttention(Zfl)))]

[Z{(l+1)} = LayerNorm (Zél) + FeedForward(Zél)))] (3.12)

Burada:

Kodlayici (Encoder) Katmani:
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X®: Katman [ igin girdi vektorleri. Bu, kodlayic1 katmanin girdisini temsil eder.
ZM: Katman [ igin ¢ikt1 vektdrleri. Bu, kodlayict katmanin ¢iktisini temsil eder.

LayerNorm: Katman normalizasyonu islemi. Bu, girdi vektorlerinin
normallestirilmesini saglar.

MultiHeadAttention: Coklu kafa dikkat mekanizmasi. Bu, farkli dikkat basliklarini
ve bunlarin birlesimini hesaplar.

FeedForward: Ileri besleme (feedforward) ag1. Bu, agin katmanlar1 arasinda
nonlineer doniisiimleri gergeklestirir.

Kod Coziicii (Decoder) Katmani:

X®: Katman [ igin girdi vektorleri. Bu, kod ¢6ziicii katmanmin girdisini temsil eder.
Z gl): Ik dikkat katmaninin ¢ikt1 vektorleri.

Z gz): Ikinci dikkat katmanimin ¢ikt1 vektorleri.

ZW+D: Katman [ icin ¢ikt1 vektorleri. Bu, kod ¢oziicii katmanimin ¢iktisini temsil
eder.

Transformer modelinin temel yeniligi olan dikkat mekanizmasi, modelin girdinin tiim
parcalarina ayni anda dikkat etmesini saglar ve bu sayede uzun menzilli bagimliliklar
daha etkili bir sekilde 6grenir. Dikkat mekanizmasi, bir sorgu (query), anahtar (key) ve
deger (value) iicliisii lizerinden calisarak her kelimenin diger kelimelerle olan iligkisini
belirler. Pozisyonel kodlama ise dizideki kelimelerin konum bilgilerini modelin
Ogrenebilmesi i¢in giris emebeding'lerine eklenen benzersiz vektorlerdir. Bu sayede
model, kelimelerin sirasin1 6grenebilir ve siral1 bilgileri isleyebilir. Sekil 6’te Transformer

mimarisi i¢in 6rnek sunulmustur (Yang Li vd., 2024).
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Sekil 2.5. Transformer mimarisi (Yang Li vd., 2024)

3.6. Calismada Kullanilan Istatsitiksel Teknikler ve Secim Kriterleri
3.6.1. Veri olceklendirme

Model performansini optimize etmek ve egitim siirecini iyilestirmek i¢in kritik bir
adimdir. Ogzelliklerin farkli dlceklerde olmasi, ozellikle gradient descent tabanl
algoritmalarin verimli 6grenmesini engelleyebilir. Ornegin, bir 6zelligin deger araligi 0
ile 1 arasinda degisirken, bir digerinin 1000 ile 10000 arasinda degismesi, yliksek degerli
ozelliklerin diisiik degerli olanlar1 baskilamasina neden olabilir (Erkal, 2021). Bu durum,
modelin hatali 6grenmesine ve sonuclarin dogrulugunun diismesine yol acar. Veri
Olceklendirme yoOntemleri arasinda en yaygin olarak kullanilanlar Min-Max
Olceklendirme ve Z-score standardizasyonudur. Min-Max 6lgeklendirme, verileri 0 ile 1
arasinda bir aralifa sikistirirken, Z-score standardizasyonu verileri ortalamast 0 ve
standart sapmasi 1 olacak sekilde doniistiiriir. Bu sayede, tiim 6zelliklerin ayn1 6lcekte
olmas1 saglanir, modelin egitim siireci hizlanir ve dogrulugu artar. Veri dlgeklendirme,

modelin daha hizl1 ve dogru bir sekilde 6grenmesini miimkiin kilar ve genellikle 6n isleme

adiminin vazgecilmez bir pargasi olarak kabul edilir.

3.6.2. Artik analizi(Residual analysis)
Artik analizi, bir modelin tahmin ettigi degerler ile gergek degerler arasindaki

farklar1 (artiklar) inceleyerek modelin performansini degerlendiren bir tekniktir.
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Artiklarin analizi, modelin dogrulugunu, 6ngorii hatalarinin yapisin1 ve belirli kaliplar
veya sapmalar olup olmadigini ortaya ¢ikarmak icin kullanilir. Iyi bir modelde artiklarin
ortalamasinin sifira yakin olmasi ve rastgele dagilmasi beklenir. Sistematik bir desen veya
kalip, modelin belirli bir yapiy1 kacirdigin1 veya modelin bazi1 varsayimlarinin ihlal
edildigini gosterebilir (Fernandez,1992). Artik analizi, modelin iyilestirilmesi gereken

alanlar1 belirlemek ve modelin gegerliligini saglamak i¢in 6nemli bir adimdir.

3.6.3. Augmented Dickey-Fuller(ADF) Testi

Augmented Dickey-Fuller (ADF) testi, bir zaman serisinin duragan olup olmadigini
belirlemek i¢in kullanilan istatistiksel bir testtir. Duraganlik, bir zaman serisinin
ortalamasi, varyanst ve otokorelasyon yapisinin zaman ic¢inde sabit kalmasi anlamina
gelir ve zaman serisi analizlerinde 6nemli bir 6zelliktir. ADF testi, Dickey-Fuller testinin
genisletilmis bir versiyonudur ve serinin gecikmeli degerlerini de hesaba katarak daha
giiclii ve glivenilir sonuglar verir. Testin hipotezleri sunlardir: sifir hipotezi (Ho), zaman
serisinin birim koke sahip oldugunu ve duragan olmadigini belirtirken, alternatif hipotez
(Hy), serinin duragan oldugunu belirtir. ADF testi, 6zellikle finansal zaman serileri ve
ekonomik veriler gibi birim kok icerebilecek veri setlerinin analizinde yaygin olarak

kullanilir.

3.6.4. Ortalama mutlak hata yiizdesi (MAPE)

Ortalama mutlak hata yiizdesi (MAPE), model tahminlerinin dogrulugunu 6l¢gmek
icin kullanilan bir performans metrigidir (Goodwin ve Lawton, 1999). Gergek degerler
ile tahmin edilen degerler arasindaki farklarin ylizde cinsinden ortalamasini alarak
hesaplanir. MAPE, farkli birimlerdeki verilerle karsilastirma yapmay1 kolaylastirir ve
genellikle ylizde olarak ifade edilir. Diisiik MAPE degerleri, modelin yiiksek dogrulukla
tahmin yaptigin1 gosterir. MAPE'nin hesaplanmasinda, her bir gézlem i¢in mutlak hata,
gercek degere bollinerek ylizdesi bulunur ve tiim bu yiizdeler ortalamasi alinir. Bu metrik,
0zellikle zaman serisi tahminlerinde ve ekonomik analizlerde yaygin olarak kullanilir

(Goodwin ve Lawton., 1999). MAPE'nin formiilii su sekildedir:

MAPE == 3", |%| x 100 (3.13)

Burada y; ger¢ek deger, y tahmin edilen deger ve n toplam gozlem sayisidir.
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3.6.5. Kok ortalama kare hatas1 (RMSE)

Kok ortalama kare hatast (RMSE), bir modelin tahminlerinin dogrulugunu
degerlendirmek i¢in kullanilan yaygin bir performans metrigidir. RMSE, tahmin edilen
degerler ile gercek degerler arasindaki farklarin karelerinin ortalamasinin karekokii
aliarak hesaplanir (Hodson, 2022). Bu metrik, hatalarin biiyiikliigiinii korur ve daha
biiylik hatalar1 daha fazla cezalandirir, bu yiizden modelin biiylik hatalara karsi ne kadar
duyarli oldugunu gosterir. RMSE birimi, tahmin edilen degiskenin birimiyle aynidir ve
diisiik RMSE degerleri, modelin yiiksek dogrulukla tahmin yaptigini gésterir. RMSE'in
hesaplanmasi, hatalarin karelerinin ortalamasinin alinmasi ve ardindan bu ortalamanin
karekokiiniin alinmasi seklindedir. Bu metrik, 6zellikle regresyon analizlerinde ve zaman

serisi tahminlerinde sik¢a kullanilir (Hodson, 2022)..

RMSE= |51, - 2 (3.14)

y; gercek deger, y tahmin edilen deger ve n toplam gozlem sayisidir.

3.6.6. R-kare (R?)

R-Kare (R?), bir regresyon modelinin agiklayiciligin1 degerlendiren istatistiksel bir
Olciittiir. R%, bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskendeki toplam varyansin ne kadarinm
acikladigini gosterir ve 0 ile 1 arasinda bir deger alir. 1'e yakin R? degerleri, modelin
yiiksek bir dogrulukla veri noktalarini agikladigini ve bagimsiz degiskenlerin bagiml

degisken tlizerindeki etkisinin gii¢lii oldugunu gosterir. (Eubank, 1999)

R2= [1 - @] (3.15)

KTTop

Burada:
KTyt , modelin aciklayamadigi toplam sapma miktarini ifade eder.

KTrop, veri noktalarinin ortalamadan toplam sapmasini ifade eder.
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4. ANALIZ

Bu ¢alismada RNN, LSTM ve GRU yontemlerinden yararlanilarak zaman serisi
analizinde 6zellikle RNN ve onemli tiirleri ile Transformer modelinin performansi ele
alinmigtir. BOylece bu yOntemlerin zaman serisi analizinde kullanimi konusunda
kapsayici bir analiz sunulmas1 hedeflenmistir. Imputasyon teknikleri kullanilarak eksik
veriler tamamlanmis ve bu sayede veri setinin biitiinliigli saglanmis olup imputasyon
yontemlerinin performanst analiz edilmistir. Veri iiretim siireci tekrarli yapida
olusturulmustur. Simiilasyon c¢alismast bu c¢ercevede yiiriitiilmistiir (Atmaca ve
Yenilmez, 2024). Ayrica gercek veriler ile uygulamalar yapilmis olup ii¢ farkli hisse

senedinin kapanis fiyatlarindan yararlanilmistir.

4.1. Simiilasyon

Bu boliimde, sentetik veri setini simiile etmek amaciyla LSTM, RNN, GRU ve
Transformer Model yontemleri ve elde edilen sonuglar detayli bir sekilde ele
alinmaktadir. Simiilasyon, hisse senedi fiyatlarinin belirli bir trend, mevsimsellik ve
rastgele giriilti  bilesenlerine dayanarak nasil hareket ettigini gdstermeyi

amaclamaktadir.

Bu bolimde, 2006-2024 yillar1 arasinda 6.500 birimlik bir sentetik veri
uretilmistir. Rastgelelik unsurlarinin tutarliligini saglamak ve tekrar edilebilir sonuglar
elde etmek i¢cin numpy ve tensorflow kiitliphanelerinin rastgelelik tohumlar:
ayarlanmustir. Hisse senedi fiyatlarinin genel egilimi, ilk 6nce baslangi¢ fiyat: 50 TL'den
baslayip 150 TL'ye ulasan bir lineer trend ile modellenmistir. Daha sonra veriye zaman
serisi yapist kazandirmak icin asagidaki prosediir uygulanmistir. Gilnlik fiyat
degisimlerinde rastgele giriiltii olusturmak icin normal dagilima sahip rastgele
degiskenler kullanilmistir. Bu, hisse senedi fiyatlarinin giinliik kiigiik dalgalanmalarini
temsil eder. Ayrica, veri setine mevsimsel bilesen olarak 10 birim genliginde bir siniis
dalgas1 eklenmistir. Bu, yillik dongiileri ve hisse senedinin yil igindeki diizenli
dalgalanmalarin1 yansitir. Simiilasyonun gerc¢ek¢iligini artirmak amaciyla, rastgele
secilen zaman dilimlerine yiiksek volatilite iceren aykir1 degerler eklenmistir. Bu,
beklenmedik piyasa olaylar1 veya haberlerin hisse fiyatlarina etkisini temsil eder.
Rastgele secilen dort noktada hisse fiyatlari tizerinde yukari1 veya asagi dogru uzun vadeli

trend degisiklikleri simiile edilmistir. Veri setinde, trend degisiklikleri de bulunmaktadir;

37



bu, belirli araliklarla (6rnegin her 500 giinde bir) fiyat trendinin ani ve kalic1 degisiklikler
gostermesi ile modellenmistir. Son olarak, tiim bu bilesenler birlestirilmis ve giinliik
getirilerin kiimiilatif etkisi ile hisse senedi fiyatlar1 olusturulmustur. Ote yandan,
otoregresif (AR) ve hareketli ortalama (MA) etkileri de modele dahil edilmistir.
Otoregresif (AR) etkiler, dnceki giinlerin fiyatlarinin bugiinkii fiyat1 etkilemesi seklinde
modellenmistir, bu da zaman serisinin kendi gegmis degerleriyle olan iligkisini yansitir.
Hareketli ortalama (MA) etkileri ise, dnceki gilinlerin hata terimlerinin bugiinkii fiyat
tizerindeki etkisini igerir, bu da fiyat serisindeki giiriiltii ve ani degisimlerin

yumusatilmasini saglar.

4.2. Uygulama

Bu calismada, ML modellemesi i¢in Python dili tercih edilmistir. Veri setlerinin
hazirlanmas1 ve ¢iktilarin tablo ve grafik olarak sunulmasinda ise Microsoft Excel
programindan yararlanilmistir. Bu ¢aligmada, farkli zaman serisi tahmin modellerinin
(RNN, LSTM, GRU ve Transformer modelleri) ¢esitli veri tamamlanma (imputasyon)
teknikleri altinda performanslar1 degerlendirilmistir. Modeller, lineer, spline, Stineman,
ortalama ve rasgele imputasyon yontemleri kullanilarak ve tam veri, %5, %15, %25
oranlarinda eksik verilerle test edilmistir. Verilerin eksiltilmesinde rassalliga dayali bir

prosediir uygulanmistir (Yenilmez ve Kantar, 2023).

EPOCH, ML ve derin 6grenme egitim siireglerinde yaygin olarak kullanilan bir
terimdir. Bir epoch, modelin tiim egitim veri kiimesi lizerinde bir kez tam olarak

egitilmesi anlamina gelir. Bu siire¢, genellikle su adimlarla gerceklesir:

Veri bolme, egitim veri kiimesinin genellikle kiiciik pargalara veya mini-batch'lere
boliinmesi siirecini ifade eder. Bu islem, modelin daha verimli bir sekilde egitilmesini
saglar ve bellekte yer sorunlarini minimize eder. Ileri yayilim (forward propagation)
asamasinda model, mini-batch'teki her veri Ornegi i¢in tahminlerde bulunur ve
tahminlerle gercek degerler arasindaki fark (hata) hesaplanir. Geri yayilim (backward
propagation) siirecinde ise bu hatalar, modelin agirliklarini ve biaslarinmi giincellemek igin
kullanilir. Geri yayilim sirasinda hesaplanan gradyanlara dayanarak agirliklar ve biaslar

giincellenir ve bu siire¢, modelin performansini siirekli olarak iyilestirir.

Epoch tamamlanmasi, modelin egitim veri kiimesindeki tiim mini-batch'leri

tamamlamasi anlamina gelir. Uygun epoch sayisini belirlemek, makine 6grenimi ve derin
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O6grenme modellerinin egitiminde 6nemli bir adimdir ve bu say1 modelden modele, veri
kiimesinden veri kiimesine farklilik gosterir. Modelin yeterince 6grenmesini saglamak ve
asir1 6grenmeyi (overfitting) onlemek agisindan uygun epoch sayisinin belirlenmesi kritik
bir dengedir. Modeli egitirken hem egitim kaybini (training loss) hem de dogrulama
kaybin1 (validation loss) izlemek 6nemlidir. Egitim kayb1 siirekli azalirken, dogrulama
kayb1 bir noktada azalmay1 durdurup artmaya baslayabilir, bu nokta modelinizin asir1
o0grenmeye bagladigim1 gosterir. Egitim ve dogrulama kayiplarinin izlenmesi, uygun

epoch sayisini belirlemek i¢in en yaygin kullanilan yontemlerden biridir.

Erken durdurma (early stopping); dogrulama kaybi belirli bir epoch sayisi boyunca
tyilesmediginde egitimi durduran bir tekniktir. Bu yontem, modelin asir1 6grenmesini
onleyerek uygun epoch sayismi otomatik olarak belirler. Ornegin, dogrulama kayb1 10
epoch boyunca iyilesmezse egitim durdurulabilir. Ayrica, veriyi farkli parcalara bolerek
modelin performansini ¢apraz dogrulama (cross-validation) ile degerlendirmek de uygun
epoch sayisini belirlemede yardimci olabilir. Farkli epoch sayilari deneyerek ve modelin
performansini karsilastirarak en uygun epoch sayisini belirlemek miimkiindiir. Epoch
sayis1 olarak 100 se¢ilmis ve erken durdurma fonksiyonu 10 epoch olarak tanimlanmis
olup, bu siirecte farkli epoch sayilar1 denenmis ve modelin performansi karsilastirilarak

en uygun epoch sayisi belirlenmistir.

4.3. Zaman Serisi Veri Seti icin Derin Ogrenme Modellerinin Mimarisi ve
Parametreleri
Bu calismada, ¢esitli derin 6grenme modellerinin farkli veri doldurma yontemleri
altinda nasil performans gosterdigini gostermektedir. RNN, LSTM, GRU ve Transformer

modellerinin performanslari incelenmistir.

Calismada kullanilan veri seti, Borsa Istanbul'da islem géren THYAO.IS (Tiirk
Hava Yollar1), Almanya'nin 6nde gelen havayolu sirketi Lufthansa'nin (LHA.DE) hisse
senedi ile Amerika Birlesik Devletlerinin oncii hava yolu sirketlerinden Delta Hava

Yollar1 (DAL) hisse senedine ait giinliik kapanis fiyatlarindan olusmaktadir.

Derin 6grenme yontemlerinin finansal zaman serisi tahminlerindeki etkinligini
incelemek amaciyla Tiirk Hava Yollari'nin, Delta Hava Yollar1 ve Lufhansa’nin giinliik
kapanis fiyatlar1 kullanilarak bir model gelistirilmistir. Ik olarak, yfinance kiitiiphanesi

aracilifiyla 2006-2024 yillart arasindaki giinliik kapanis fiyat verileri indirilmis ve veri
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setine %35, %15 ve %25 oraninda rastgele eksik degerler olusturulmustur. Eksik veriler,
lineer, Spline ve Stineman interpolasyon, ortalama ve rasgele sayilar yontemi ile
doldurulmustur. Zaman serisi verisi uygun sekilde sekillendirildikten sonra, veri egitim
ve test setlerine ayrilmistir. Egim verisi oram1 %70 ve test veri seti %30 olarak
ayarlanmigtir. Derin 6grenme modeli olarak, LSTM, RNN, GRU ve Transformer model
tabanli bir model kurulmus ve modelin egitimi sirasinda erken durdurma yontemi ile

optimize edilmistir.

Derin 6grenme tekniklerinden GRU, LSTM ve RNN yontemleri ile modellemeler
yapilmustir. Her ii¢ model de ayn1 yapidadir ve her biri ii¢ katmandan olusmaktadir. Tlk
iki katman, her bir modelin belirli tiirtine (GRU, LSTM veya RNN) 6zgii katmanlardir ve
her birinde 50 birim (néron) bulunmaktadir. Katmanlar arasi aktarim saglanmis ve tam
bagl (dense) katman ile nihai ¢iktilar iretilmistir. Bu genel yapi, hem GRU, LSTM
hemde RNN modelleri i¢in aynidir ve bu sayede modellerin performanslarinin dogrudan

karsilastirilabilir olmasi saglanmistir.

Calismada kullanilan bir diger Transformer Modeli toplam sekiz katmandan
olugmaktadir. Modelin yapisinda bir girdi katmani, dort transformer encoder blogu, bir
global average pooling katmani, bir Dense katmani (MLP katmani) ve bir ¢ikt1 katmani
bulunmaktadir. Girdi katmani, zaman adimlarn1 ve Ozellik sayis1 seklinde

yapilandirilmistir.

4.4. Model Performans Karsilastirmalari ve Yorum

4.4.1. Simulasyon ile sentetik veri uygulamasi

Bu calismada, sentetik veri seti iizerinde farkli zaman serisi tahmin modellerinin
(RNN, LSTM, GRU ve Transformer modelleri) ¢esitli imputasyon teknikleri altinda
performanslar1 incelenmistir. Modeller, lineer, Spline, Stineman, ortalama ve rasgele
imputasyon yontemleri kullanilarak ve tam veri, %5, %15, %25 oranlarinda eksik
verilerle test edilmistir. Tablo 4.1.’de sentetik veri setine iligkin tanimlayic istatistiklere

yer verilmistir.

Tablo 4.1. Sentetik veri seti igin tammlayici istatistikler

Yapay Veri Seti - GOzlem Standart | . 25%'lik | 50%'lik | 75%'lik .
Ortalama Minimum . . . Maksimum
Tanimlayic Sayisi Sapma Deger Deger Deger
istatistikler 6.500| 143,28 38,86 64,15| 107,82 139,32 180,55 211,56
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Tablo 4.1.’de sentetik veri setine iligkin tanimlayici istatistikler incelendiginde,
veri seti 6.500 birimlik 6rneklemden olugmakta olup ortalamasi 143,28 ve standart sapma

degeri ise 38,86°dur.
Sentetik veri setine iligskin analiz sonuglar1 ise Tablo 4.2.’de paylasilmistir.

Tablo 4.2. Sentetik veri seti icin analiz sonuglart

SENTETIK VER LINEER iMPUTASYON SPLINE iIMPUTASYON
0% 5% 15% 25% 5% 15% 25%

MAPE 09 1,24 1,27 1,6 1,12 1,16 1,84

RNN RA2 0,98 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99
RMSE 0,57 1,61 1,73 2,02 1,45 1,51 24

MAPE 0,85 1,79 1,83 1,91 1,6 1,64 1,66

LSTM RA2 0,98 0,99 0,99 0,98 0,98 0,98 0,98
RMSE 0,53 23 2,33 2,42 2,1 2,12 2,13

MAPE 0,86 0,91 0,94 0,99 09 0,91 1,1

GRU RA2 0,98 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99
RMSE 0,53 1,19 1,24 1,31 1,15 1,18 1,45
e 2 e T R
MODELS . ’ ’ ’ . ’ ’
RMSE 1,76 1,96 2,13 2,5 1,96 2,01 2,48

Tablo 4.2.(Devam) Sentetik veri icin analiz sonuclart

SENTETIK VERI STINEMAN IMPUTASYON ORTALAMA IMPUTASYON
0,05 0,15 0,25 5% 15% 25%

MAPE 1,01 1,1 1,63 4,24 5,09 13,62

RNN R12 0,99 0,99 0,99 0,81 0,77 0,26
RMSE 1,31 1,45 2,09 9,24 10,19 19,95

MAPE 1,42 1,52 1,81 4,65 3,59 10,13

LSTM R12 0,99 0,99 0,98 0,82 0,83 04
RMSE 1,91 1,97 2,32 8,91 8,71 17,99

MAPE 0,88 0,9 0,96 3,74 3,55 13,12

GRU RA2 0,99 0,99 0,99 0,82 0,83 0,39
RMSE 1,15 1,17 1,23 8,82 8,73 18,11
TRANSFORMER |- 1o oo 055 05| 0s| 15
MODELS ‘ ‘ ‘ : : :
RMSE 1,98 2,07 2,13 6,1 2,6 6,9
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Tablo 4.2.(Devam) Sentetik veri icin analiz sonuglart

SENTETIK VERI RASGELE IMPUTASYON
5% 15% 25%

MAPE 5,83 11,92 28,67

RNN RA2 0,7 0,32 0,24
RMSE 12,4 22,43 33,92

MAPE 4,29 10,15 12,12

LSTM RA2 0,73 0,35 0,22
RMSE 11,65 21,95 26,72

MAPE 4,31 11,08 14,91

GRU RA2 0,73 0,33 0,23
RMSE 11,71 22,21 26,53
e L Y
MODELS : : :
RMSE 3,6 8,6 10,14

Gorsel 4.1.-4.4. ile modellemelere iliskin tahmin grafikleri sunulmustur.
Gorsellerdeki yesil ¢izgi egitim grafiklerini, mavi ¢izgi gercek degerleri, kirmizi ¢izgi ise

tahmin degerlerini temsil etmektedir.

Yapay Hisse Senedi Fiyatlar ve RNN Tahminleri

—— Training
—— Actual
—— RNN Predictions

200 A

180

160

120 1

100

80

60

T T T T T T T T T T
2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022 2024
Tarih

Gorsel 4.1. Yapay hisse senedi RNN modellemesine iliskin tahmin grafigi

42



Yapay Hisse Senedi Fiyatlari ve LSTM Tahminleri

200 4

180 A

160

120 A

100 1

80

60

—— Training
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—— LSTM Predictions

T T T T T T T T T T
2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022 2024
Tarih

Gorsel 4.2. Yapay hisse senedi LSTM modellemesine iliskin tahmin grafigi

Yapay Hisse Senedi Fiyatlar ve GRU Tahminleri

200 A

180 A

160 1
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— Actual
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T T T T T T T T T T
2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022 2024
Tarih

Gorsel 4.3. Yapay hisse senedi GRU modellemesine iligkin tahmin grafigi
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Yapay Hisse Senedi Fiyatlarn ve Transformer Model Tahminleri

— Training
== Arbussl
— Transionmer Prediciens

2006 2008 2010 2012 201 4 2006 2018 2020 2022 2024
Tanh

Gorsel 4.4. Yapay hisse senedi Transformer modellemesine iliskin tahmin grafigi

Tahmin yontemlerinin karsilastiritlmasina RNN modeliyle baslanmigtir. MAPE
kriterine goére Stineman ve Spline imputasyon altinda RNN modeli 1,01 — 1,84 arasinda
diisiik degerler sunarken, rasgele imputasyon altinda %5,83 - %28,67 arasinda yliksek
hatalar vermektedir. R? kriterine gére RNN modeli Stineman ve Spline imputasyon ile
genelde 0,99 gibi yiiksek degerler alirken, rasgele imputasyonda 0,24'e kadar diisen
degerler vermektedir. RMSE kriterine gore RNN modeli Stineman ve Spline imputasyon
ile genelde diisiik degerler alinirken (1,31 — 1,45), rasgele imputasyonda olduk¢a yiiksek
degerler sunmaktadir (12,4 — 33,92).

MAPE kriterine gére LSTM modeli Stineman ve Spline imputasyon ile %1,42 -
%1,81 arasinda diisiik degerler alirken, rasgele imputasyon ile %3,59 - %12,12 arasinda
yiiksek hatalar sunmaktadir. R? kriterine gore LSTM modeli lineer ve spline imputasyon
ile 0,99 gibi yiikksek degerler alirken, rasgele imputasyonda 0,22'yve kadar diisls
gostermistir. RMSE kriterine gore LSTM modeli Stineman ve Spline imputasyon ile 1,91
— 2,1 arasinda diisiik degerler alirken, rasgele imputasyon i¢in 8,71 — 26,72 arasinda

yuksek degerler sunmaktadir.

MAPE kriterine gére GRU modeli Stineman ve Spline imputasyon ile %0,88 - %0,9
arasinda diisiik degerler alirken, rasgele imputasyon ile %3,55 - %14,91 arasinda yiiksek
hatalar sunmaktadir. R? kriterine gére GRU modeli Stineman ve Spline imputasyon ile
0,99 gibi yiiksek degerler alirken, rasgele imputasyonda 0,23'e kadar diisls
gostermektedir. RMSE kriterine gére GRU modeli Stineman ve Spline imputasyon ile
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1,15 — 1,45 arasinda diisiik degerler alirken, rasgele imputasyonda 8,73 — 26,53 arasinda

yiiksek degerler gostermektedir.

MAPE kriterine gore transformer modeli Stineman ve Spline imputasyon ile %0,18
- %0,22 arasinda degisen diisiik ve orta diizeyde degerler alirken, random imputasyon ile
%3,13 - %16,1 arasinda yiiksek hatalar vermektedir. R? kriterine gore transformer modeli
lineer ve spline imputasyon ile 0,98 — 0,99 gibi yiiksek degerler alirken, random
imputasyonda 0,22'ye kadar diisiis sunmaktadir. RMSE kriterine gore transformer modeli
Stineman ve Spline imputasyon ile 1,96 — 2,48 arasinda diisiik degerler alirken, rasgele

imputasyonda 2,6 — 10,14 arasinda yiiksek degerler gdstermektedir.

Stineman imputasyon, RNN, LSTM, GRU ve Transformer modelleri i¢in genelde
diisiik MAPE, yiiksek R? ve diisiik RMSE degerleri saglamigtir. Gorsel 4.5.°te %25 eksik
veri durumunda Stineman imputasyon kullanildiginda Transformer modele iligkin grafige

yer verilmistir.

Yapay Hisse Senedi Fiyatlan ve Transformer Model Tahminleri

m— Tratning
== Actual
— Transformer Predictions

2006 1008 2010 012 2014 016 018 2040 Wo0n W01
Tarih

Gorsel 4.5. Yapay hisse senedi %25 eksik veri ve Stineman imputasyon ile Transformer
modellemesine iliskin tahmin grafigi

Spline imputasyon, Stineman imputasyon ile benzer sekilde, RNN, LSTM, GRU
ve Transformer modelleri icin diisiik MAPE, yiiksek R* ve diisiik RMSE degerleri

saglamistir.

Lineer imputasyon, performans genel olarak Stineman ve Spline imputasyon kadar

1yi olmamig, ancak yine de nispeten daha tutarli sonuglar vermistir.
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Ortalama imputasyon, rasgele imputasyona gore daha iyi performans sergilemis,

ancak Stineman ve Spline imputasyon kadar basarili olmamustir.

Rasgele imputasyon, tim modellerde en kotii performans: gostermistir. MAPE

degerleri ¢ok yiiksek, R? degerleri ¢cok diisiik ve RMSE degerleri ¢ok yiiksektir.

Sonug olarak, en iyi tahmin yontem olarak Transformer modeli en diisiik hata
oranlarina (MAPE) ve en yiiksek dogruluk oranlarina (R?) sahip olmustur. En iyi
imputasyon teknigi olarak Stineman ve Spline imputasyon, ozellikle derin 6grenme
modelleri (RNN, LSTM, GRU, Transformer) i¢in en iyi performansi saglamistir. En kotii
durumlar olarak rasgele imputasyon kullanildiginda tiim modellerde performans ciddi

sekilde diismiistiir.

Ote yandan Transformer modelinin tahminleri, hemen hemen her dénem i¢in
uyumlu bir sekilde ilerlemektedir. Modelin egitildigi veri setine dayali olarak, gelecekteki

kapanis fiyatlar iyi bir sekilde tahmin edebildigini gostermektedir.

Tiim modeller ve imputasyon teknikleri incelendiginde ise Transformer modelin,
Stineman imputasyon yontemiyle olan kombinasyonlari, zaman serisi tahminlerinde
eksik veri sorunuyla basa ¢ikmak i¢in en etkili yaklagim olarak 6ne ¢ikmaktadir. Ek
olarak rasgele imputasyon yonteminin diger yontemlere gore performansi oldukea diisiik

seviyede kalmistir.

4.4.2. THYAO hisse senedi icin uygulama

Bu calismada, cesitli derin 6grenme modellerinin farkli veri doldurma yontemleri
altinda nasil performans gosterdigini gostermektedir. RNN, LSTM, GRU ve Transformer
modellerinin performanslar1 incelenmistir. THYAO hisse senedine iliskin tanimlayici

istatistikler Tablo 4.3.’te paylasilmistir.

Tablo 4.3. THYAO hisse senedi icin tammlayict istatistikler

THYAO - Gozlem Standart | . 25%'lik | 50%'lik | 75%!'lik .
Ortalama Minimum . . . Maksimum
Tanimlayici Sayisi Sapma Deger Deger Dger
istatistikler 4.624 19,59 45,32 0,48 2,41 6,79 12,72 268,5

Tablo 4.3.te  THYAO hisse senedine iliskin tanimlayict istatistikler
incelendiginde, veri seti 4.624 birimlik 6rneklemden olugmakta olup ortalamasit 19,59 ve

standart sapma degeri ise 45,32°dir.
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THYAO hisse senedine iliskin analiz sonuglari ise Tablo 4.4’te paylasiimistir.

Tablo 4.4. THYAO hisse senedi i¢cin analiz sonu¢lart

THYAO LINEER iMPUTASYON SPLINE iIMPUTASYON
0% 5% 15% 25% 5% 15% 25%
2,71 7,18 8,24 10,09 6,11 7,85 9,52
0,99 0,94 0,9 0,87 0,95 0,95 0,92
3,64 17,41 21,38 25,74 14,04 15,48 17,91
3,24 4,1 4,4 4,44 2,86 3,41 3,95
0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99
3,77 4,74 6,09 6,78 3,35 3,98 4,02
2,05 2,52 2,75 2,94 2,45 2,55 2,72
GRU 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99
2,71 3,12 3,19 3,36 3,08 3,6 3,82
TR 0,41 0,68 1,08 1,43 0,46 0,47 0,54
e 0,99 0,99 0,98 0,98 0,99 0,99 0,99
2,25 2,43 2,58 4,38 2,41 2,47 3,34

Tablo 4.4.(Devam) THYAO hisse senedi igin analiz sonug¢lar

STINEMAN iMPUTASYON ORTALAMA iMPUTASYON
0,05 0,15 0,25 5% 15% 25%
6,35 7,86 12,55 24,3 52,82 34,52
0,94 0,93 0,81 0,51 0,28 0,16

17,01 17,72 31,37 48,96 57,53 59,13

THYAO

2,92 3,47 4,6 24,61 33,54 42,84
0,99 0,99 0,99 0,69 0,7 0,51
518 6,23 58 38,6 36,79 45,17

2,65 2,82 2,98 24,42 39,76 48,62
0,99 0,99 0,98 0,89 0,72 0,66
4,35 4,62 4,78 23,21 35,6 37,57
0,44 0,5 0,58 25,47 49,42 57,53
0,99 0,99 0,99 0,86 0,66 0,45
2,45 2,58 3,88 28,76 43,65 54,36

TRANSFORMER
MODELS
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Tablo 4.4.(Devam) THYAO hisse senedi icin analiz sonug¢lart

THYAO - EPOCHS100

GRU

TRANSFORMER
MODELS

RASGELE iIMPUTASYON

5% 15% 25%
46,83 96,7 176,24
0,43 0,31 0,11
89,17 87,53 84,14
49,74 81,76 122
0,35 0,26 0,22
85,57 86,04 88,21
36,46 79,11 130,58
0,1 0,24 0,21
75,27 85,09 87,71
94,03 122,6 179,7
0,51 0,22 0,22
55,59 84,75 85,42

Gorsel 4.6.-4.9. ile modellemelere iliskin tahmin grafikleri sunulmustur.

Gorsellerdeki yesil ¢izgi egitim grafiklerini, mavi ¢izgi gercek degerleri, kirmizi ¢izgi ise

tahmin degerlerini temsil etmektedir.

Closing Price (TL)

THYAO Closing Prices and RNN Predictions

—— Training

— Actual
250

200 1

150 1

— RNN Predictions

T
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T T
2010 2012

T
2014

Date
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Gorsel 4.6. THYAO RNN modellemesine iliskin tahmin grafigi



Closing Price (TL)

Closing Price (TL)

THYAO Closing Prices and LSTM Predictions
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5664 — Actual
—— LSTM Predictions
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Gorsel 4.7. THYAO LSTM modellemesine iliskin tahmin grafigi
THYAO Closing Prices and GRU Predictions
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Gorsel 4.8. THYAO GRU modellemesine iligkin tahmin grafigi
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THYAO Closing Prices and Transformer Predictions
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Gorsel 4.9. THYAO Transformer modellemesine iliskin tahmin grafigi

Tahmin yontemlerinin karsilastirilmasina RNN modeliyle baglanmistir. MAPE
kriterine gore RNN modeli Stineman ve Spline imputasyon altinda %6,11 -12,55 arasinda
diisiik degerler sunarken, rasgele imputasyon altinda %46,6 - %176,24 arasinda yiiksek
hatalar vermektedir. R? kriterine gére RNN modeli Stineman imputasyon ve Spline
imputasyonda genelde 0,9 iizeri degerler alirken, rasgele imputasyonda 0,43 gibi diisiik
degerler sunmaktadir. RMSE kriterine gére RNN modeli Spline imputasyon ile genelde
14,04 — 17,91 aras1 diisiik degerler alinirken, rasgele imputasyonda 84,14 — 89,19 arasinda
oldukca yiiksek degerler gézlenmistir.

MAPE kriterine gore LSTM modeli Spline ve Stineman imputasyonda genelde 2,86
— 4,6 arasinda diisiik degerler alirken, rasgele imputasyonda degerler %24,61 - %122
arasinda ciddi sekilde yiikselmektedir. R? kriterine gére LSTM modeli Spline ve
Stineman imputasyonda 0,99 gibi yiiksek degerler alirken, rasgele imputasyonda 0,26'ya
kadar diislis gozlenmistir. RMSE kriterine gére LSTM modeli Spline ve Stineman
imputasyonda 3,35 — 6,23 arasinda diistik degerler alirken, rasgele imputasyonda degerler

36,79 — 88,21 arasinda ciddi sekilde artmaktadir.

MAPE kriterine gére GRU modeli Spline ve Stineman imputasyonda 2,45 — 2,98
arasinda degisen diisiikk degerler alirken, rasgele imputasyonda %?24,42 - %130,58
arasinda yiiksek hatalar gézlenmistir. R? kriterine gére GRU modeli Spline ve Stineman
imputasyonda 0,99 gibi yiiksek degerler alinirken, rasgele imputasyonda 0,24'e kadar
diisiis gdzlenmistir. RMSE kriterine gore GRU modeli Spline ve Stineman imputasyonda

50



3,08 — 4,78 arasinda diisiik degerler alirken, rasgele imputasyonda 35,6 — 87,71 arasinda

yiiksek degerler gézlenmistir.

MAPE kriterine gore transformer modeli Spline ve Stineman imputasyonda %0,46
- %0,58 arasinda diisiik degerler alirken, rasgele imputasyonda %25,47 - %179,7 arasinda
yiiksek hatalar gézlenmistir. R? kriterine gore transformer modeli Spline ve Stineman
imputasyonda 0,99 gibi yliksek degerler alinirken, rasgele imputasyonda 0,22'ye kadar
diisiis gozlenmistir. RMSE kriterine gore transformer modeli Spline ve Stineman
imputasyonda 2,41- 3,88 arasinda diisiik degerler alirken, rasgele imputasyonda 28,76 —

85,42 arasinda yiiksek degerler gézlenmistir.

Lineer imputasyon, RNN, LSTM, GRU ve Transformer modelleri i¢in genelde
diisiik MAPE, yiiksek R? ve diisik RMSE degerleri saglamistir.

Spline imputasyon, Transformer modeli i¢in en diisiik MAPE, en yiiksek R* ve en
diisik RMSE degerleri saglamistir. Gorsel 4.10.’da %25 eksik veri durumunda Spline

imputasyon kullanildiginda Transformer modele iliskin grafige yer verilmistir.

THYAO Hisse Senedi Fiyatlan ve Transformer Model Tahminleri

— Training
— Actual

2301 — Transformer Predictions

200
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Fiyat
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Gorsel 4.10. THYAO hisse senedi %25 eksik veri ve Spline imputasyon ile Transformer modellemesine
iligkin tahmin grafigi

Stineman imputasyon, genelde diisiik MAPE, yiiksek R? ve diisiik RMSE degerleri

saglamistir ve genel olarak tutarli sonuglar vermistir.

Ortalama imputasyon, rasgele imputasyona gore daha iyi performans sergilemis,

ancak Spline ve Stineman imputasyon kadar bagarili olmamuigtir.
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Rasgele imputasyon, tiim modellerde en kotii performansi gostermistir. MAPE

degerleri ¢ok yiiksek, R? degerleri ¢ok diisiik ve RMSE degerleri oldukga yiiksektir.

Sonug¢ olarak, en iyi tahmin yontem Transformer model, Spline ve Stineman
imputasyon kullanildiginda en diisiik hata oranlarina (MAPE) ve en yiiksek dogruluk
oranlarina (R?) sahip olmustur. En iyi imputasyon teknigi olarak Spline imputasyon,
Ozellikle derin 6grenme modelleri (RNN, LSTM, GRU, Transformer) i¢in en iyi
performansi saglamistir. En kétii durumlar olarak rasgele imputasyon kullanildiginda tiim

modellerde performans ciddi sekilde diismiistiir.

Tiim modeller ve imputasyon teknikleri incelendiginde ise Transformer modeli,
Spline imputasyon yontemiyle olan kombinasyonlari, zaman serisi tahminlerinde eksik
veri sorunuyla basa ¢ikmak i¢in en etkili yaklasim olarak one ¢ikmaktadir. Ek olarak
rasgele imputasyon yonteminin diger yontemlere gore performansi oldukca diisiik

seviyede kalmustir.

Transfomer modelinin tahminleri, 2018 yilindan sonraki donemde gergek kapanis
fiyatlar1 ile olduk¢a uyumlu bir sekilde ilerlemektedir. Bu durum, modelin egitildigi veri
setine dayali olarak, gelecekteki kapanis fiyatlarini isabetli bir sekilde tahmin edebildigini
gostermektedir. 2020 ve 2022 yillart arasindaki donemde modelin tahminlerinin, ger¢ek
kapanig fiyatlar1 ile bliyiik Olgiide oOrtiistiigii goriilmektedir. Bu da modelin yiiksek
dogrulukla calistigin1i ve zaman serisi verilerinde giiclii bir tahmin performansi

sergiledigini gostermektedir.

4.4.3. LHA hisse senedi icin uygulama

Lufthansa Hava Yollar1 hisse senedinin giinliik kapanis fiyatlari i¢in yapilan farkli
zaman serisi tahmin modellerinin (RNN, LSTM, GRU ve Transformer modelleri ) ¢esitli
veri tamamlanma teknikleri altinda performanslar1 degerlendirilmistir. Modeller, lineer,
spline, Stineman, ortalama ve rasgele imputasyon yontemleri kullanilarak ve tam veri,
%5, %15, %25 oranlarinda eksik verilerle test edilmistir. Tablo 4.5.te LHA hisse

senedine iliskin tanimlayici istatistikle paylasiimistir.

Tablo 4.5. LHA hisse senedi i¢cin tanmimlayici istatistikler

Lufthansa | Gglem Standart | 25%'ik | 50%lik | 75%'ik _
Hava Yollari - Ortalama Minimum . . . Maksimum
Sayisi Sapma Deger Deger Deger
Tanimlayici
istatistikler 4.529 16,28 6,23 2,09 12,8 16,45 19,15 34,6
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Tablo 4.5.’te LHA hisse senedine iliskin tanimlayici istatistikler incelendiginde,
veri seti 4.529 birimlik 6rneklemden olusmakta olup ortalamasi 16,28 ve standart sapma

degeri ise 6,23°dir.
LHA hisse senedine iliskin analiz sonuglari ise Tablo 4.6.’da paylagilmistir.

Tablo 4.6. LHA hisse senedi icin analiz sonu¢lart

LUFTHANSA LINEER IMPUTASYON SPLINE IMPUTASYON
0% 5% 15% 25% 5% 15% 25%
1,91 1,93 2,03 2,99 1,93 2,01 2,08
0,99 0,99 0,99 0,98 0,99 0,99 0,99
0,21 0,22 0,23 0,31 0,22 0,23 0,24
1,72 2,03 1,94 4,18 1,85 19 2,03
0,99 0,99 0,99 0,97 0,99 0,99 0,99
0,2 0,23 0,22 0,46 0,21 0,21 0,23
1,65 1,88 1,89 2,38 1,8 1,78 1,86
GRU 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99
0,19 0,2 0,21 0,27 0,2 0,21 0,22
TRANSFORMER 0,38 0,45 0,49 0,55 0,43 0,45 0,5
MODELS 0,99 0,99 0,99 0,91 0,97 0,96 0,97
0,34 0,4 0,43 0,72 0,39 0,47 0,53

Tablo 4.6 (Devam) LHA hisse senedi icin analiz sonug¢lar

LUFTHANSA STINEMAN IMPUTASYON ORTALAMA IMPUTASYON
0,05 0,15 0,25 5% 15% 25%
19 2,03 2,04 6,12 8,18 19,95
0,99 0,99 0,99 0,91 0,78 0,53
0,21 0,22 0,22 0,82 1,25 1,77
1,88 19 1,94 6,2 9,52 12,38
0,99 0,99 0,99 0,91 0,8 0,69
0,21 0,21 0,22 0,82 1,2 1,44
1,78 1,86 1,87 5,57 9,84 11,95
GRU 0,99 0,99 0,99 0,91 0,8 0,68
0,21 0,21 0,21 0,83 1,2 1,46
TRANSFORMER 0,39 04 0,45 9,3 8,71 10,88
MODELS 0,99 0,99 0,97 0,42 0,53 0,34
0,35 0,39 0,62 0,92 0,83 0,99
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Tablo 4.6(Devam) LHA hisse senedi i¢cin analiz sonuglari

TRANSFORMER
MODELS

LUFTHANSA RASGELE IMPUTASYON
5% 15% 25%
18,38 16,02 26,04
0,59 0,43 0,25
2,01 2,64 3,47
9,31 15,23 25,07
0,69 0,45 0,25
1,76 2,6 3,46
9,49 12,96 22,28
0,69 0,45 0,29
1,75 2,59 3,38
7 10,85 17,97
0,47 0,23 0,22
0,99 1,51 85,43

Gorsel 4.11.-4.14. ile modellemelere iliskin tahmin grafikleri sunulmustur.

Gorsellerdeki yesil ¢izgi egitim grafiklerini, mavi ¢izgi gercek degerleri, kirmizi ¢izgi ise

tahmin degerlerini temsil etmektedir.

22.5 A

20.0 A

1751

15.0 1

Fyat

125

10.0 4

T84

5.0 A

Lufthansa Hisse Senedi Fiyatlari ve RNN Tahminleri

= Training
— Actual
— RNN Predictions

T T T T T T T T T T
2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022 2024
Tarih

Gorsel 4.11. Lufthansa RNN modellemesine iliskin tahmin grafigi
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Fiyat

Fyat

Lufthansa Hisse Senedi Fiyatlan ve LSTM Tahminleri

22.57 —— Training
—— Actual
= LSTM Predictions
20.0 4
17.5 A
15.0 A
12.5 A
10.0 A
7.5 1
5.0 1
2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022 2024
Tarih
Gorsel 4.12. Lufthansa LSTM modellemesine iliskin tahmin grafigi
Lufthansa Hisse Senedi Fiyatlari ve GRU Tahminleri
22.57 —— Training
— Actual
= GRU Predictions
20.0 4
17.5 A
15.0 A
12.5 A
10.0 A
7.5 1
5.0 1
2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022 2024

Tarih

Gorsel 4.13. Lufthansa GRU modellemesine iliskin tahmin grafigi
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LUFTHANSA Closing Prices and Transformer Predictions

— Training
— Actual
—— Transformer Predictions

LUFTHANSA Stock Price
= I = = = ~
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Gorsel 4.14. Lufthansa Transformer modellemesine iligkin tahmin grafigi

Tahmin yontemlerinin karsilastiritlmasina RNN modeliyle baslanmigtir. MAPE
kriterine gore Stineman ve Spline imputasyon ile 1,9 — 2,04 arasinda diisiik degerler
alirken, rasgele imputasyon ile %16,02 - %26,04 arasinda yliksek hatalar gozlenmistir.
R? kriterine gére RNN modeli Stineman ve Spline imputasyon ile genelde 0,99 gibi
yiiksek degerler alirken, rasgele imputasyon 0,25'e kadar diismektedir. RMSE kriterine
gore RNN modeli Stineman ve Spline imputasyon ile genelde 0,21 — 0,24 aras1 diisiik

degerler alirken, rasgele imputasyonda 2,01 — 3,47 aras1 yliksek degerler gdzlenmistir.

MAPE kriterine gére LSTM modeli Stineman ve Spline imputasyon ile %1,85 -
%?2,03 arasinda diisiik degerler alirken, rasgele imputasyon ile %9,31 - %25,07 arasinda
yiiksek hatalar gozlenmistir. R* kriterine gére LSTM modeli Stineman ve Spline
imputasyon ile 0,99 gibi yiiksek degerler alirken, rasgele imputasyonda 0,25'e kadar
diisiis gozlenmistir. RMSE kriterine gore LSTM modeli Stineman ve Spline imputasyon
ile 0,21 — 0,23 arasinda diisiik degerler alirken, rasgele imputasyon 1,76 — 3,46 arasinda

yiiksek degerler gézlenmistir.

MAPE kriterine gore GRU modeli Stineman ve Spline imputasyon ile %]1,78-
%1,87 arasinda diisiik degerler alirken, rasgele imputasyon ile %3,55 - %14,91 arasinda
yiiksek hatalar gozlenmigtir. R* kriterine gére GRU modeli Stineman ve Spline
imputasyon ile 0,99 gibi yiiksek degerler alirken, rasgele imputasyonda 0,29'a kadar

diisiis gézlenmistir. RMSE kriterine géore GRU modeli Stineman ve Spline imputasyon
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ile 0,21 — 0,22 arasinda diisiik degerler alirken, rasgele imputasyonda 1,75 — 3,38 arasinda

yiiksek degerler gézlenmistir.

MAPE kriterine gore Transformer modeli Stineman ve Spline imputasyon ile
%0,39 - %0,5 arasinda degisen diisiik ve orta diizeyde degerler alirken, rasgele
imputasyon ile %7 - %17,97 arasinda yiiksek hatalar gézlenmistir. R* kriterine gore
Transformer modeli lineer ve spline imputasyon ile 0,99 gibi yiiksek deger alirken,
rasgele imputasyonda 0,22'ye kadar diislis gozlenmistir. RMSE kriterine gore
Transformer modeli lineer ve spline imputasyon ile 0,35 — 0,62 arasinda diisiik degerler

alirken, random imputasyonda 0,99 — 85,43 arasinda yiiksek degerler gdzlenmistir.

Lineer imputasyon, RNN, LSTM, GRU ve Transformer modelleri i¢in genelde
diisiik MAPE, yiiksek R? ve diisik RMSE degerleri saglamistir.

Spline imputasyon, RNN, LSTM, GRU ve Transformer modelleri i¢in diigiik
MAPE, yiiksek R? ve diisik RMSE degerleri saglamis olup lineer, ortalama ve rasgele

imputasyon tekniklerine gore tutarli kalmistir.

Stineman imputasyon, performans olarak en iyi sonucu sunmaktadir. Transformer
model ile kullanildiginda en diisik MAPE, en yliksek R? ve en diisiik RMSE degerleri
saglamigtir. Gorsel 4.15.te %25 eksik veri durumunda Stineman imputasyon

kullanildiginda Transformer modele iligkin grafige yer verilmistir.

LHA Hisse Senedi Fiyatlan ve Transformer Model Tahminleri

20 — Training
— Actual
— Transformer Predictions

2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022 2024
Tarh

Gorsel 4.15. LHA hisse senedi %25 eksik veri ve Stineman imputasyon ile Transformer modellemesine
iliskin tahmin grafigi

Ortalama imputasyon, rasgele imputasyona gore daha iyi performans sergilemis,

ancak Stineman, lineer ve Spline imputasyon kadar basarili olmamustir.
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Rasgele imputasyon, tiim modellerde en kotii performansi gostermistir. MAPE

degerleri ¢ok yiiksek, R? degerleri ¢ok diisiikk ve RMSE degerleri oldukga yiiksektir.

Sonug olarak, en 1yi tahmin yontemleri olarak Transformer model en diistik hata
oranlarina (MAPE) ve en yiiksek dogruluk oranlarina (R?) sahip olmustur. En iyi
imputasyon teknigi olarak Stineman imputasyon, Ozellikle derin 6grenme modelleri
(RNN, LSTM, GRU, Transformer) i¢in en iyi performansi saglamistir. En kotii durumlar
olarak rasgele imputasyon kullanildiginda tiim modellerde performans ciddi sekilde

diismiistiir.

Ote yandan Transformer modelinin tahminleri, 2016 ve 2020 yillar1 arasindaki
donemde gercek kapanis fiyatlarindaki degiskenligi ile oldukca iyi bir sekilde

modellemistir.

Tiim modeller ve imputasyon teknikleri incelendiginde ise Transformer
modelinin, Stinemn imputasyon yontemiyle olan kombinasyonu, zaman serisi
tahminlerinde eksik veri sorunuyla basa ¢ikmak icin en etkili yaklasim olarak 6ne
cikmaktadir. Ek olarak rasgele imputasyon yonteminin diger ydntemlere gore

performansi oldukca diisiik seviyede kalmaistir.

4.4.4. DAL hisse senedi icin uygulama

Delta Hava Yollar1 hisse senedinin giinliik kapanig fiyatlar1 i¢in yapilan farkli
zaman serisi tahmin modellerinin (RNN, LSTM, GRU ve Transformer modelleri) gesitli
veri tamamlanma teknikleri altinda performanslar1 degerlendirilmistir. Modeller, lineer,
spline, Stineman, ortalama ve rasgele imputasyon yontemleri kullanilarak ve tam veri,
%5, %15, %25 oranlarinda eksik verilerle test edilmistir. Tablo 4.7.’de DAL hisse

senedine iliskin tanimlayici istatistikler paylagilmistir.

Tablo 4.7. DAL hisse senedi igin tanimlayici istatistikler

Delta H
CRaTavE | Gozlem Standart | . 5%k | 0%k | 75%1ik ,
Yollari - Ortalama Minimum . . . Maksimum
Sayisi Sapma Deger Deger Deger
Tanimlayic
istatistikler 4,195 31,17 17,23 3,93 12,27 34,39 46,35 63,16

Tablo 4.7.’de DAL hisse senedine iliskin tanimlayici istatistikler incelendiginde,
veri seti 4.195 birimlik 6rneklemden olusmakta olup ortalamasi1 31,17 ve standart sapma

degeri ise 17,23 dir.
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DAL hisse senedine iliskin analiz sonuglari ise Tablo 4.8.’de paylagilmistir.

Tablo 4.8. DAL hisse senedi icin analiz sonuclart

LINEER IMPUTASYON SPLINE iMPUTASYON

Delta Hava Yollari
0% 5% 15% 25% 5% 15% 25%
MAPE 1,86 2,07 2,65 2,94 2,01 2,08 2,63
RNN RA2 0,99 0,98 0,97 0,97 0,99 0,99 0,96
RMSE 1,01 11 1,43 1,49 1,07 11 1,76
MAPE 1,82 2,01 2,27 4,16 1,95 2,01 2,93
LSTM RA2 0,99 0,98 0,98 0,95 0,99 0,99 0,94
RMSE 0,99 1,09 1,18 2,19 1,06 1,09 1,95
MAPE 1,78 1,96 2,16 2,24 1,92 2 2,73
GRU RA2 0,99 0,99 0,99 0,98 0,99 0,99 0,97
RMSE 0,99 1,09 1,14 1,17 1,05 1,07 1,49
I . —
MODELS - ! ! ! ! : :
RMSE 0,98 1,28 1,44 1,47 1,16 1,21 1,41

Tablo 4.8.(Devam) DAL hisse senedi icin analiz sonuglari

STINEMAN iMPUTASYON ORTALAMA iMPUTASYON
Delta Hava Yollari

0,05 0,15 0,25 5% 15% 25%
MAPE 2,05 2,1 2,6 8,66 13,23 16,21
RNN RA2 0,99 0,98 0,97 0,78 0,54 0,36
RMSE 1,09 1,13 1,35 4,59 6,55 7,52
MAPE 1,98 2,03 3,87 7,06 11,15 13,38
LSTM RN2 0,99 0,98 0,95 0,81 0,59 0,48
RMSE 1,07 1,09 2,03 4,23 6,13 6,79
MAPE 1,95 1,98 2,36 6,41 13,41 17,68
GRU RA2 0,99 0,99 0,99 0,92 0,77 0,66
RMSE 1,06 1,08 1,62 2,24 3,38 3,96
TRANSFORMER |20 o097 092 o] 057

MODELS : : : : : :
RMSE 1,24 1,27 1,44 2,3 3,67 4,34

59



Tablo 4.8.(Devam) DAL hisse senedi icin analiz sonuclart

RASGELE iMPUTASYON

Delta Hava Yollari
5% 15% 25%
MAPE 13,13 22,88 36,33
RNN RA2 0,68 0,38 0,22
RMSE 5,94 9,01 11,11
MAPE 13,64 25,88 35,13
LSTM RA2 0,67 0,35 0,21
RMSE 5,99 9,29 11,1
MAPE 14,31 23,59 35,2
GRU RA2 0,82 0,61 0,46
RMSE 3,28 4,91 5,96
TRANSFO| MAPE 9,06 20,49 29,94
RMER RA2 0,89 0,71 0,5
MODELS | RMSE 2,76 4,52 5,75

Gorsel 4.16.-4.19. ile modellemelere iliskin tahmin grafikleri sunulmustur.
Gorsellerdeki yesil ¢izgi egitim grafiklerini, mavi ¢izgi gercek degerleri, kirmizi ¢izgi ise

tahmin degerlerini temsil etmektedir.

Delta Airlines Closing Prices and LSTM Predictions

— Training
60 1 — Actual
= LSTM Predictions

50 4

40 +

30 4

Closing Price (TL)

204

10 A

T T T T T T T T T
2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022 2024
Date

Gorsel 4.16. DAL LSTM modellemesine iligkin tahmin grafigi
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Closing Price (TL)
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Delta Arilines Closing Prices and RNN Predictions
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— RNN Predictions
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30 4
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2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022 2024
Date
Gorsel 4.17. DAL RNN modellemesine iligkin tahmin grafigi
DAL Hisse Senedi Fiyatlari ve GRU Tahminleri
—— Training
60 - — Actual
—— GRU Predictions
50 4
40 4
30 4
20
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T T T T T T T T T
2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022 2024
Tarih

Girsel 4.18. DAL GRU modellemesine iligkin tahmin grafigi
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DAL Hisse Senedi Fiyatlar ve Transformer Model Tahminleri

— Training
604 — Actual
= Transformer Predictions

2008 2010 012 2014 2016 2018 2020 022 2024
Tarh

Girsel 4.19. DAL Transformer modellemesine iligkin tahmin grafigi

Tahmin yontemlerinin karsilastiritlmasina RNN modeliyle baslanmigtir. MAPE
kriterine gore Spline ve Stineman imputasyon ile 2,01 — 2,63 arasinda diisiik degerler
alirken, rasgele imputasyon ile %13,13 - %36,33 arasinda yliksek hatalar gozlenmistir.
R? kriterine gére RNN modeli Spline ve Stineman imputasyon ile genelde 0,97 gibi
yiiksek degerler alirken, rasgele imputasyonda 0,22'yve kadar diigmektedir. RMSE
kriterine gore RNN modeli Spline ve Stineman imputasyon ile 1,07 — 1,76 aras1 diisiik

degerler alirken, rasgele imputasyonda 4,59 — 11,11 aras1 yiiksek degerler gozlenmistir.

MAPE kriterine gére LSTM modeli Spline ve Stineman imputasyon ile %1,95 -
%3,87 arasinda diisiik degerler alirken, rasgele imputasyon ile %13,64 - %35,13 arasinda
yiiksek hatalar gozlenmistir. R* kriterine gére LSTM modeli Spline ve Stineman
imputasyon ile 0,99 gibi yiiksek degerler alirken, rasgele imputasyonda 0,21'e kadar
diisiis gozlenmistir. RMSE kriterine gore LSTM modeli Spline ve Stineman imputasyon
ile 1,06 — 2,03 arasinda diisiik degerler alirken, rasgele imputasyon 5,99 — 11,1 arasinda

yiiksek degerler gézlenmistir.

MAPE kriterine gore GRU modeli Spline ve Stineman imputasyon ile %1,92-
%?2,73 arasinda diisiik degerler alirken, rasgele imputasyon ile %14,31 - %35,2 arasinda
yiiksek hatalar gozlenmigtir. R* kriterine gére GRU modeli Spline ve Stineman
imputasyon ile 0,99 gibi yiiksek degerler alirken, rasgele imputasyonda 0,46'a kadar

diisiis gézlenmistir. RMSE kriterine gére GRU modeli Spline ve Stineman imputasyon
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ile 1,05 — 1,62 arasinda diisiik degerler alirken, rasgele imputasyonda 3,28 — 5,96 arasinda

yiiksek degerler gézlenmistir.

MAPE kriterine gére Transformer modeli Spline ve Stineman imputasyon ile
%0,39 - %0,46 arasinda degisen diisiik ve orta diizeyde degerler alirken, rasgele
imputasyon ile %9,06 - %?29,94 arasinda yiiksek hatalar gozlenmistir. R? kriterine gore
Transformer modeli Spline ve Stineman imputasyon ile 0,97 gibi yliksek deger alirken,
rasgele imputasyonda 0,5'e kadar diisiis gozlenmistir. RMSE kriterine gore Transformer
modeli lineer ve spline imputasyon ile 1,16 — 1,44 arasinda diisiik degerler alirken, rasgele

imputasyonda 2,76 — 5,75 arasinda yiiksek degerler gdzlenmistir.

Lineer imputasyon, RNN, LSTM, GRU ve Transformer modelleri i¢in genelde
diistik MAPE, yiiksek R? ve diisik RMSE degerleri saglamistir.

Spline imputasyon, en iyi performansi géstermis, Transformer modeli i¢in en diisiik
MAPE, en yiiksek R? ve en diisitk RMSE degerleri saglamistir. Gorsel 4.20.’de %25 eksik
veri durumunda Spline imputasyon kullanildiginda Transformer modele iliskin grafige

yer verilmistir.

DAL Hisse Senedi Fiyatlan ve Transformer Model Tahminleri

— Training
60 — actual
— Transformer Predictions

2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022 2024
Tarih

Gorsel 4.20. DAL hisse senedi %25 eksik veri ve Spline imputasyon ile Transformer modellemesine iliskin
tahmin grafigi

Stineman imputasyon, performans olarak lineer imputasyondan daha 1yi sonuglar

vermis fakat Spline kadar iyi sonuca ulagamamustir.
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Ortalama imputasyon, rasgele imputasyona gore daha iyi performans sergilemis,

ancak Spline, Stineman ve lineer imputasyon kadar bagarili olmamustir.

Rasgele imputasyon, tiim modellerde en kotii performans: gostermistir. MAPE

degerleri ¢ok yiiksek, R? degerleri ¢ok diisiik ve RMSE degerleri oldukga yiiksektir.

Sonug olarak, en iyi tahmin yontemleri olarak Transformer modeli en diisiik hata
oranlarina (MAPE) ve en yiiksek dogruluk oranlarina (R?) sahip olmustur. En iyi
imputasyon teknigi olarak Spline imputasyon, 6zellikle derin 6grenme modelleri (RNN,
LSTM, GRU, Transformer) i¢in en iyi performansi saglamistir. En kotii durumlar olarak

rasgele imputasyon kullanildiginda tiim modellerde performans ciddi sekilde diismiistiir.

Ote yandan Transformer modelinin tahminleri, 2019 ve 2020 yillarindaki gergek
kapanis fiyatlarinin oynakligini oldukea iyi bir sekilde modellemistir. Ayrica, modelin
egitildigi veri setine dayali olarak, gelecekteki kapanis fiyatlarini da isabetli bir sekilde

tahmin edebildigini gostermektedir.

Tiim modeller ve imputasyon teknikleri incelendiginde ise Transformer
modelinin, Spline ve Stineman imputasyon yontemleriyle olan kombinasyonlari, zaman
serisi tahminlerinde eksik veri sorunuyla basa ¢ikmak icin en etkili yaklagim olarak 6ne
cikmaktadir. Transformer modeli i¢in Spline imputasyon tekniginin diger imputasyon
tekniklerine nispten iyi sonuclar verdigide agikca goriilmektedir. Ek olarak rasgele
imputasyon yonteminin diger yontemlere gore performansi oldukg¢a diisiik seviyede

kalmistir.
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5. SONUC

Bu calismada, sentetik veri seti, Lufthansa hisse senedi, THYAO hisse senedi ve
Delta Hava Yollar verileri lizerinde ¢esitli zaman serisi tahmin modelleri ve veri
tamamlama (imputasyon) tekniklerinin performanslar1 karsilastirilmistir. Ug farkli veri
setinde de RNN, LSTM, GRU, Transformer modellerinin performanslari incelenmis ve
lineer, spline, Stineman, ortalama ve rasgele imputasyon yontemleri kullanilmistir.
Modeller, tam veri, %5, %15 ve %25 oranlarinda eksik veri senaryolar1 altinda test

edilmistir.

Sentetik veri seti analizlerinde Transformer modeli diger modellere gore daha
iistlin performans saglamistir. Transformer modeli, Stineman imputasyon yontemi ile en
yiiksek dogrulugu saglamistir. Tam veri durumunda Transformer modeli 0,15 MAPE ve
1,76 RMSE degerleri elde ederken, %25 eksik veri oraninda Stineman yontemi ile 0,21
MAPE ve 2,13 RMSE degerleriyle en iyi performansi gostermistir. Sonug olarak, tim
eksik veri oranlarinda Transformer modeli ve Stineman imputasyon yontemi, zaman
serisi tahminlerinde eksik veri sorununu ¢6zmek i¢in en etkili kombinasyon olarak 6ne

cikmaistir.

THYAO hisse senedi analizleri de Transformer modelinin {istlinliigiinii
dogrulamaktadir. Transformer modeli, Spline imputasyon yontemi ile en yiiksek
dogrulugu saglamistir. Tam veri Transformer modeli 2,05 MAPE ve 2,71 RMSE
degerleri elde ederken, %25 eksik veri oraninda Spline yontemi ile 2,72 MAPE ve 3,82
RMSE degerleriyle en iyi performansi gostermistir. Sonug¢ olarak, tiim eksik veri
oranlarinda Transformer modeli ve Spline imputasyon ydntemi, zaman serisi
tahminlerinde eksik veri sorununu ¢ozmek i¢in en etkili kombinasyon olarak one

cikmustir.

Lufthansa hisse senedi analizlerinde de benzer sonuglar elde edilmistir.
Transformer modeli, Stineman imputasyon yontemi ile en diisiik hata oranlarini
gostermistir. Tam veri durumunda Transformer modeli 0,38 MAPE ve 0,34 RMSE, %25
eksik veri oraninda ise 0,45 MAPE ve 0,62 RMSE degerleriyle iistiin bir performans
sergilemistir. Diger modeller ve yontemler, 0zellikle rasgele ve ortalama imputasyon

yontemlerinde, eksik veri oranlar arttik¢a performans kaybi yagamastir.
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Delta Hava Yollar1 hisse senedi analizleri de Transformer modelinin listlinliigiinii
dogrulamaktadir. Transformer modeli, Spline imputasyon yontemi en yiiksek dogrulugu
saglamistir. Tam veri durumunda Transformer modeli 0,37 MAPE ve 0,98 RMSE
degerleri elde ederken, %25 eksik veri oraninda 0,44 MAPE ve 1,41 RMSE degerleriyle
en iyi performansi gdostermistir. Sonug olarak, tim eksik veri oranlarinda Transformer
modeli ve Spline imputasyon yOntemi, zaman serisi tahminlerinde eksik veri sorununu

¢ozmek icin en etkili kombinasyon olarak 6ne ¢ikmistir.

Bu analiz sonuglarina gore, Spline imputasyon yontemi, hem THYAO hem de
Lufthansa hisseleri ilizerinde en iyi performansi gostermistir. Bu yontemin dogrusal
olmayan verileri yakalama yetenegi, eksik veri tahminlerinde yiiksek dogruluk
saglamaktadir. Stineman imputasyon yontemi de sentetik veri seti ve Delta Hava Yollar
veri setlerinde en iyi performansi gdostermis olup ani degisimler ve keskin doniiglerin
bulundugu veri setlerinde basarili sonuglar vermistir. Lineer imputasyon ise basit ve hizli
uygulanabilir olmasi nedeniyle baz1 durumlarda etkili olsa da, genel performans agisindan
spline ve Stineman yontemlerinin gerisinde kalmistir. Ortalama ve rastgele imputasyon
yontemleri ise daha yiiksek hata oranlari ile diger yontemlere kiyasla daha diisiik

performans sergilemistir.

Sentetik veri seti, Tiirk Hava Yollari, Lufthansa Hava Yollar1 ve Delta Hava
Yollar1 veri setleri sonuglarina gére, Transformer modeli Stineman ve Spline imputasyon
yontemleri ile en 1yi performansi sergilemistir. Sentetik veri seti i¢in Transformer model
ve Stineman imputasyon yontemi, Tiirk Hava Yollar1 verisi i¢in Transformer model ve
Spline imputasyon yontemi, Lufthansa Hava Yollar verisi i¢in Transformer model ve
Stineman imputasyon yontemi ve Delta Hava Yollar1 verisi i¢in Transformer model ve
Spline imputasyon yontemleri en 1yi performast sunmustur. Bu kombinasyonlar, diisiik
MAPE ve RMSE degerleri ile yiiksek R? katsayisi elde etmistir. Diger modeller ve
imputasyon teknikleri incelendiginde, Transformer modelinin performans seviyesine

ulasamadiklar1 gozlemlenmistir.

Sonug olarak, yapilan analizler gostermistir ki, Transformer modeli ile Stineman ve
Spline imputasyon yontemleri, eksik veri oranlarinda, zaman serisi tahminlerinde en
yuksek performansi sergilemistir. Bu basari, farkli sektorlerde ve veri setlerinde
Transformer modelinin uygulanabilirligini ve giivenilirligini ortaya koymaktadir.

Ozellikle biiyiik veri analitigi ve finansal modelleme gibi alanlarda, Transformer

66



modelinin Ustlin performansi, arastirmacilar ve uygulayicilar i¢in 6nemli bir rehber
niteligindedir. Ayrica GRU modelinin 6zellikle Spline ve Stineman kobinasyonlar1 da
dikkat ¢ekici sonuglar ortaya koymaktadir. Bu bulgular, zaman serisi uygulamalarinda
yuksek dogruluk ve diisiik hata oranlar ile sirastyla Transformer, GRU, LSTM, RNN
modellerini 6ne c¢ikarir. Bu tahmin yOntemlerinin 6zellikle Stineman ve Spline
imputasyon yontemleriyle olan kombinasyonlar1 ise eksik veri durumunda iistiin sonuglar

sunmaktadir.
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Sorumluluk Reddi Beyani: Bu ¢alismada kullanilan veriler, kamuya agik gercek veri
kiimelerinden olugmaktadir. Bu arastirma, bu veri kiimelerini kullanarak ¢esitli derin
O0grenme yoOntemlerinin ve imputasyon tekniklerinin performansini degerlendirmeye
odaklanmistir. Caligmada sirketlerin hisse senetlerine iligkin alim, satim veya diger
eylemlerine iligkin herhangi bir yorum veya oneride bulunulmamaktadir. Bu nedenle
bu tiir eylemlerden dolay1 hi¢gbir sorumluluk kabul etmiyoruz. Caligmada kullanilan tim
veriler kamuya agik oldugundan bu c¢alisma i¢in herhangi bir izin gerekmemistir.
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